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摘 要：利用海洋卫星观测数据和黄渤海近岸海域实测生态水质数据，建立了一种基于卷积神经

网络结合支持向量回归（Convolutional Neural Network-Support Vector Regression，CNN-SVR）的深

度学习网络模型的叶绿素 a浓度预测方法。采用皮尔逊方法对叶绿素 a与环境动力因子和生态水

质因子作相关分析，发现营养盐因子大多与叶绿素 a有显著相关性，水质因子如 pH、溶解氧、盐度

等与叶绿素 a的相关性不大；将黄渤海近岸海域划分为渤海南部与黄海北部、黄海中部，进行春夏、

秋冬两个时期 1×1和 2×2两种卷积核大小的CNN-SVR网络模型实验以及单因子敏感性分析试

验。结果显示：卷积核大小为 2×2时，CNN-SVR网络模型对训练数据的学习和对测试样本的预测

检验效果都更优；渤海南部与黄海北部近岸海域模型预测效果更好。营养盐因子对模型预测能力

的影响更显著，悬浮物等水质因子的影响相对较弱。单变量对模型预测的敏感性较弱，多变量整

合具有互补性，改善了模型的预测效果。
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0 引言

叶绿素 a（Chlorophylls a，Chl-a）是表征浮游生

物量分布情况和水体富营养化程度的基本指标之

一。一般地，Chl-a 浓度增加说明浮游植物数量增

加，藻华爆发最显著的表征量是 Chl-a 浓度的急剧

增加[1]。在浒苔绿潮爆发期间与前后，水温[2-3]、叶绿

素 a[4]、盐度[5]、溶解氧、营养盐[6-7]等海洋生态环境因

子会相应地发生一定的变化，其中，绿潮的时空分

布与 Chl-a 浓度具有较大的相关性[8]。生物量指标

Chl-a既可以表征水体浮游植物生物量大小，也能反

映水体水质状况[9-10]。Chl-a浓度的时空分布对于浒

苔绿潮程度、赤潮生态灾害预警和水质富营养化等

级分类等起重要的指示作用。

Chl-a浓度与其他生态环境因子之间具有复杂

的非线性关系，应用传统方法预测 Chl-a 浓度已经

不满足当下业务工作的精度要求。随着人工智能

的发展，越来越多的机器学习方法被应用到生态环

境因子浓度预测反演研究中。NGUYEN等[11]基于水

质参数和水体表面反射率数据比较了随机森林模型

（Random Forest，RF）、支持向量机（Support Vector

Machine，SVM）、高 斯 过 程（Gaussian Process，

GP）、极 限 梯 度 提 升 算 法 （Extreme Gradient

Boosting，XGB）和 CatBoost（CB）决策树预测 Chl-a

浓度的性能表现，结果表明GP和CB的预测效果较

好。MAIER等[12]基于高光谱数据，应用RF、SVM和

人工神经网络（Artificial Neural Networks，ANN）3

种机器学习回归模型估算内陆水域的 Chl-a 浓度，
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发现ANN模型的预测效果较好。

遥感技术与机器学习算法的结合应用为水质

监测提供了一种科学实时的手段。ZHANG[13]基于

陆地卫星Landsat8影像数据，开展了波段反射率与

Chl-a 浓度的相关性分析，并利用 SVM 算法预测

Chl-a浓度，同时分析了季节性因素、不同抽样方法、

噪声点对模型性能的影响。JIN等[14]利用卷积神经

网络（Convolutional Neural Network，CNN）建立起

卫星观测的生态水质因子（如溶解有机物、悬浮物、

透明度）数据和水动力模型数据（海流、水位、盐度

和温度）与Chl-a浓度之间的函数关系模型，发现溶

解有机物对 Chl -a 的预测影响最大。APTOULA

等[15]基于哨兵 Sentinel-2 卫星影像数据，利用 CNN

回归模型反演了 Chl-a 浓度，模型取得了优越的

预测效果。XIA 等 [16]对比分析了基于 SVM 的多

种优化算法，包括基于粒子群算法优化支持向量

机（Particle Swarm Optimization - Support Vector

Machine，PSO-SVM）、人工蜂群算法优化支持向量

机（Artificial Bee Colony - Support Vector Machine，

ABC-SVM）、布谷鸟算法优化支持向量机（Cuckoo

Search - Support Vector Machine，CS-SVM）和灰狼

优化器算法优化支持向量机（Grey Wolf Optimizer-

Support Vector Machine，GWO-SVM）在 Chl-a 浓度

预测和水质富营养化等级分类中的模型效果，模型

中输入多个水质变量进行预测，结果发现 pH、总氮、

总磷、氨氮在预测模型中起关键作用。本文将利用

海洋水色卫星参数数据与动力要素数据及实测生

态水质数据，尝试建立一种基于卷积神经网络结合

支 持 向 量 回 归（Convolutional Neural Network-

Support Vector Regression，CNN-SVR）网络的Chl-a

浓度预测模型。

1 数据资料

1.1 区域海洋环境特征

渤海、黄海是我国典型的半封闭型陆架浅海，

平均水深 31 m，最深处为 140 m。黄海海底地形比

较平缓，总体由西北向东南倾斜。黄海东西宽约

556 km，南北长约870 km，平均水深44 m，面积约为

38 万平方公里[17]，灌河、新沂河、沐河、苏北灌溉总

渠、鸭绿江、汉江和大同江等河流流入黄海[18]。渤

海是我国北部的半封闭型内海，水深较浅，平均水

深 18 m，最深处为 83 m[19]，沿岸有辽河、滦河、海

河和黄河等 40 余条河流携带大量营养物质流入

渤海。

研究区域处于季风区，海表风场具有明显的季

节性特征。夏季盛行东南风和偏南风，南部沿岸城

市如青岛、日照等常受到浒苔绿潮侵袭的影响；冬

季以西北风为主，风力较强。水体在风、浪、潮汐的

驱动作用下混合，海域水质在一定范围内具有季节

性和区域性特征。夏季温度较高，水动力条件弱，

入海径流营养盐输入丰富，浮游植物生长繁殖旺

盛，Chl-a浓度相对较高，这与赤潮、绿潮灾害的频发

时间相稳合；冬季温度较低，水动力条件强，浮游植

物生命活动弱，Chl-a浓度相对较低。从空间上看，

渤海、黄海近岸海域的 Chl-a 浓度较高，离岸区域

较低。

1.2 研究数据与研究范围

1.2.1 HY-1C/HY-2B卫星数据

海洋水色业务卫星可以实时获得西北太平洋

海域海表可溶有机物、悬浮泥沙含量、海表温度、

Chl-a 浓度等数据。海洋一号 C（HY-1C）水色卫星

搭 载 了 3 个 成 像 载 荷 ：海 洋 水 色 水 温 扫 描 仪

（Chinese Ocean Color and Temperature Scanner，

COCTS）、海岸带成像仪（Coastal Zone Imager，CZI）

和紫外成像仪（Ultraviolet Imager，UVI）。本文使用

的是 2019 年 5 月—2022 年 7 月 COCTS 观测的悬

浮物数据。COCTS 载荷能够实现每天一次的全

球覆盖，星下点分辨率优于 1 100 m，扫描幅宽大于

2 900 km。

海洋动力环境卫星主要用于监测和调查海洋

环境，获得包括海面风场、浪高、海面高度、海面温

度等多种海洋动力环境参数，它集主动、被动微波

遥感器于一体，具有高精度测轨和定轨能力以及全

天候、全天时、全球的探测能力。卫星搭载的有效

载荷主要是雷达高度计、微波散射计、扫描微波辐

射计、校正辐射计。本文使用的是 2019 年 5 月—

2022年 7月海洋二号 B（HY-2B）卫星微波散射计观

测的风矢量场数据。卫星微波散射计 1～2 d 内

在全球海域的覆盖率不小于 90%，地面分辨率在

25 km，风速精度为2 m/s，风向精度为20°。
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1.2.2 实测生态水质数据

本文使用的是 2019年 5月—2022年 7月山东省

近海生态趋势性调查数据。该数据来自每年 4个时

间段（3 月、5 月、8 月、10月）的航次调查，调查范围

为黄渤海近岸海域，一共布设 575个站位（见图 1）。

本研究使用的是水文气象数据中的水温数据，水体

环境数据中的活性磷酸盐、活性硅酸盐、亚硝酸盐、

硝酸盐、氨氮、总氮、总磷、盐度、pH、溶解氧和Chl-a

数据。

1.2.3 研究范围

考虑到海域水质、海面风场具有区域性特征，

将研究区域分成 A、B 两部分。A 为渤海南部与黄

海北部近岸海域，B为黄海中部近岸海域。

1.3 数据预处理

1.3.1 异常值、缺失值处理

原始数据中存在一些不完整和偏离的数据，因

而需要进行数据预处理来识别离群值、剔除异常值

和缺失值，改善数据集合的质量，保障算法模型的

执行效率和结果。异常值的剔除采用3σ准则：

P ( || x - μ ) > 3σ ≤ 0.003 （1）

式中：x表示观测要素变量；σ、μ分别为标准差和均

值；观测要素值分布超出区间[（μ-3σ），（μ+3σ）]的离

群点只占0.3%，以异常值处理。

由于异常值和缺失值数量占数据集样本总量

的比例较小，本文直接剔除实测生态水质数据中的

异常值和缺失值，经过处理后的实测生态水质数据

记录共有6 410条。

1.3.2 数据整合

匹配同一时空窗口下的卫星数据与实测生态

水质数据，时间尺度为 6 h，空间尺度为 0.125°。由

于卫星观测空白和设备异常等，卫星观测数据中存

在一些异常数据。剔除异常值后，最终获得有效数

据 1 085条。考虑到生态水质要素浓度变化具有季

节性特征，因此将数据集分成两类，即以 5月、8月航

次为代表的春夏时期数据集，以及以 10月、3月航次

为代表的秋冬时期数据集。

1.3.3 相关性分析

本文采用皮尔逊（Pearson）方法分析研究区域

A和 B在春夏和秋冬时期 Chl-a浓度与环境动力因

子和生态水质因子的相关关系。Pearson相关系数

公式[20]如下：

r = ∑( X - X̄ ) (Y - Ȳ )
∑( X - X̄ )2∑(Y - Ȳ )2 =

lXY
lXX lYY

（2）

X的离均差平方和为：

图1 山东省近海生态趋势性调查站位布设

Fig.1 Distribution map of ocean ecological monitoring stations in shandong coastal area
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lXX =∑( X - X̄ )2 （3）

式中：X为样本数据变量；X̄为样本数据均值。

Y的离均差平方和为：

lYY =∑(Y - Ȳ )2 （4）

式中：Y为样本数据变量；Ȳ为样本数据均值。

X与Y间的离均差积和为：

lXY =∑( X - X̄ ) (Y - Ȳ ) （5）

在显著性检验中，总体相关系数用 ρ表示；样本

相关系数用 r表示。假设 ρ=0为无关，ρ≠0为相关，

确定显著性水平为α=0.05。

Chl-a与水质要素、营养盐要素和环境动力要素

的相关性结果见表 1和表 2。研究区域A春夏时期

Chl-a 与亚硝酸盐-氮呈显著正相关（见表 1），且通

过了 0.05 显著性水平检验；秋冬时期 Chl-a 与总氮

呈显著相关，且通过了 0.05显著性水平检验。研究

区域 B 春夏时期 Chl-a 与亚硝酸盐-氮呈显著正相

关，水温、悬浮物、亚硝酸盐-氮、硝酸盐-氮、硅酸盐

和总氮均通过了 0.05显著性水平检验；秋冬时期与

各因子的相关性较弱。营养盐因子大多与Chl-a有

显著相关性（见表 2），水质因子如 pH、溶解氧、盐度

等与 Chl-a 的相关性较弱。一般地，pH 受海水 CO2

含量影响，除了浮游植物活动会对海水CO2含量产

生影响外，陆源入海有机物的氧化分解也会造成海

水 CO2含量的变化[21]，进而影响海水 pH 变化，受入

海径流和海表水汽蒸发的影响，近岸海域盐度也会

发生相应的变化。溶解氧主要来源于大气中氧气

的溶入和浮游植物光合作用释放的游离氧，生物呼

吸作用与有机物质的氧化分解作用等会消耗溶解

氧[22]。因此，影响 pH、溶解氧、盐度的因素较为复

杂，推测是造成本研究中这 3种水质因子与Chl-a相

关性较小的重要原因。为保证模型的预测效果，选

择研究区域A和B在两个时期中相关性较大的 6个

因子输入模型。

2 方法原理

2.1 CNN-SVR模型结构

本文 CNN-SVR 模型结构见图 2。输入数据包

括水温、悬浮物、亚硝氮、硅酸盐、硝氮等，输出数据

为 Chl-a数据。CNN 用于特征提取，可以提高模型

的预测准确率；SVR 用于模型预测，适用于小样本

数据训练，来降低算法的整体训练难度。卷积神经

网络由输入层、卷积层（2 Dimension Convolution

Layer，Conv2D）、池化层（Max Pooling）和全连接层

（Full Connection）组成，各层神经元之间通过权值

连接。卷积层主要用于数据特征的提取；池化层通

过下采样运算减少特征维度，并保留有效信息；全

连接层将提取的特征合并，并输入到输出层。

支持向量回归算法是基于统计学习的神经网

络技术，通过非线性变换将样本转化为高维特征空

间。该模型在高维向量空间里用线性函数去拟合样

本，以所有样本实际位置到该线性函数的综合距离

表1 Chl-a与水质要素的相关性

Tab.1 Correlation between water quality elements and

chlorophylls a

水质要素

pH

水温

溶解氧

盐度

悬浮物

研究区域A

春夏时期

0.104
0.222*
0.033
-0.056
0.254*

秋冬时期

0.009
0.059
0.011
0.028
0.139

研究区域B

春夏时期

0.120
0.215*
0.025
0.045
0.217*

秋冬时期

0.018
-0.021
0.019
0.017
0.168

注：*表示在0.05的水平上显著。

表2 Chl-a与营养盐要素和环境动力要素的相关性

Tab.2 Correlation between chlorophylls a elements of

nutrient salt and environmental dynamics

营养盐要素

亚硝酸盐-氮
硅酸盐

硝酸盐-氮
氨-氮
总氮

总磷

磷酸盐

风速

风向

研究区域A

春夏时期

0.664*
0.550*
0.579*
0.232
0.485*
0.046
0.034
0.059
0.065

秋冬时期

0.369*
0.434*
0.425*
0.029
0.550*
0.053
-0.301
0.036
-0.032

研究区域B

春夏时期

0.646*
0.335*
0.463*
0.225
0.423*
0.384
0.330
-0.124
-0.027

秋冬时期

0.234*
-0.042
0.253*
0.095
0.309*
-0.028
-0.104
0.007
0.012

注：*表示在0.05的水平上显著。
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为损失，通过最小化损失来求取线性函数的参数。

支持向量回归公式为:

f ( x ) = wiϕi ( x ) + b （6）

式中:i = 1, 2, …, l，l 为样本数量；x 为输入向量；wi

为权重向量；b为偏置；ϕi ( x )是将输入向量 x映射到

高维特征空间的特征向量。支持向量回归模型优

化方程为：
min

w, b, ξi ξ *i
1
2  w 2 + C∑

i = 1

l ( ξi + ξ *i ) （7）

s.t

ì

í

î

ïï

ïï

( ( w·xi ) + b ) - yi ≤ ε + ξi, i = 1,…, l
yi - ( ( w·xi + b ) ≤ ε + ξi, i = 1,…, l
ξi ≥ 0, ξ *i ≥ 0, i = 1,…, l

（8）

式中:ξi和 ξ *i 为松弛变量；C为正则化参数，用于防止

模型过拟合，C值越小，对模型的惩罚越低，泛化能

力越强；ε为损失函数参数。

最终模型为：

y = f ( x ) =∑
i = 1

l ( ᾱ l* - ᾱ l ) k ( xi, x ) + b̄ （9）

式中:ᾱ l *和 ᾱ l为拉格朗日系数；k为核函数。

2.2 建模实现过程

CNN-SVR模型构建主要包括：

①参数初始化。设置网络权值变量和模型偏

置参数为固定小数值 0.1，以使得修正线性单元

（Rectified Linear Unit，ReLU）函数在训练初期输出

灵敏，提高模型的运算效率。

②网络信号的传递：前向传播与反向传播。前

向传播部分使用权重矩阵进行加权求和，并加上偏

置卷积运算后输入到激活函数[23]。反向传播部分采

用梯度下降算法进行优化，以最小损失函数为目标

进行多次迭代，调整参数权重和阈值。此时，全连

接层的输出数据特征以向量形式存储。

③SVR 模型拟合与预测。设置正则化系数为

均匀分布的随机小数，选择线性核函数，将数据特

征输入模型作训练并预测。

2.3 单因子敏感性分析

本文仅使用单个输入变量作为深度学习模型

的训练数据，以此来评价每个输入变量对模型预测

结果的影响。单个生态环境因子输入至CNN-SVR

模型中，评估模型预测的准确性，确定Chl-a浓度预

测模型最大影响因子。

图3 单因子敏感性分析试验

Fig.3 Sensitivity analysis of single element

2.4 模型效果评价

为确保模型更好地适应实际应用研究，本文采

用科学标准来评价预测模型的性能，主要包括均方

误 差（Mean Square Error，MSE）和 决 定 系 数

（Coefficient of Determination，R2）。MSE 衡量的是

模型预测值与 Chl-a 浓度实测值之间的偏差，用于

评估CNN-SVR模型预测的准确性。R2衡量的是预

测值与真实值的拟合程度。

MSE的计算公式为：

f =∑i = 1
n ( yi - ŷ i ) 2

n
（10）

式中:i = 1, 2, …,n，n为样本数量；yi是Chl-a浓度实

测数据值；ŷ i是模型预测值。

决定系数计算公式为：

f ( y ) =∑i = 1
n ( ŷ i - ȳ ) 2

∑
i = 1

n ( yi - ȳ ) 2
（11）

式中:i = 1, 2, …,n，n为样本数量；yi是Chl-a浓度真

实值；ȳ是平均值；ŷ i是模型预测值。

3 模型实验与结果分析

3.1 CNN-SVR模型试验结果

选取与Chl-a浓度具有显著相关性的生态环境

图2 CNN-SVR模型结构

Fig.2 Structure of CNN-SVR
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因子作为模型预报因子，Chl-a浓度作为模型预测变

量。模型预报因子包括水温、悬浮物、亚硝酸盐-

氮、硅酸盐、硝酸盐-氮和总氮，各因子对应样本数

量为 1 085 个。本文将数据集的 80% 作为训练集，

20%作为测试集，并在数据输入模型前采用标准差

作 z -score（zero -mean normalization）归一化处理。

归一化公式为：

x* = x - μ
σ

（12）

式中：x为样本数据变量；μ为样本数据均值；σ为样

本数据的标准差。

神经网络卷积核的大小影响网络特征提取效

果和模型运算效率。一般地，卷积核越大，特征提

取效果越好，但参数和计算量较多，模型运算效率

会下降；卷积核越小，参数和计算量较少，网络特征

学习更深，但需要多卷积层数才可以达到大卷积核

的特征提取效果。本文进行了两种卷积核的网络

试验：卷积核 1×1，滑动步长为 1，全 0填充，池化窗

口为 2×2，滑动步长为 2，全 0填充；卷积核 2×2，滑

动步长为 1，全 0 填充，池化窗口为 2×2，滑动步长

为2，全0填充。

模型预测结果显示（见表 3），当网络卷积核大

小为 2×2 时，研究区域 A 秋冬时期的训练误差最

小，MSE为 0.144 μg/L，训练和测试阶段的决定系数

最大，R2分别为 0.887和 0.668；春夏时期的测试误差

最小，MSE 为 0.374 μg/L。秋冬时期渤海南部与黄

海北部近岸海域模型的预测效果优于春夏时期。

研究区域 B 春夏时期的训练误差最小，MSE 为

0.137 μg/L，训练和测试阶段决定系数最大，R2分别

为 0.852 和 0.632；秋冬时期的测试误差最小，MSE

为 0.193 μg/L。春夏时期黄海中部近岸海域模型的

预测效果优于秋冬时期。研究区域B秋冬时期的预

测结果最差，测试阶段的R2为 0.326，这与秋冬时期

数据集的数量有关，由于存在一部分数据缺失，模

型习得特征有限，模型预测效果较差。

当网络卷积核大小为 1×1时，研究区域A秋冬

时期训练过程和测试过程的 R2最大，分别为 0.665

和 0.513，预测效果最好；研究区域 A春夏时期的预

测效果次之；研究区域B秋冬时期的预测结果最差，

训练过程和测试过程的R2分别为0.343和0.206。研

究区域 A的预测效果优于研究区域 B，这与卷积核

大小为2×2时的模型预测结果一致。

同一区域在同一时期内，卷积核 2×2的模型对

训练数据的学习和对测试样本的预测检验效果都

更优。这也说明卷积核 2×2的CNN-SVR模型对信

息特征的学习能力比卷积核 1×1的更强，预测更准

确，泛化能力更强。相同时期内研究区域A测试过

程的决定系数大于研究区域B，预测效果更优，这说

明了本文的方法更适用于渤海南部与黄海北部近

岸海域。

3.2 单因子敏感性分析试验

本文使用单个生态环境因子变量（包括水温、

悬浮物、亚硝酸盐-氮、硅酸盐、硝酸盐-氮和总氮数

表3 不同大小卷积核CNN-SVR模型预测效果对比

Tab.3 MSE and R2 of CNN-SVR models with different kernels

研究范围

研究区域A

研究区域A

研究区域B

研究区域B

研究时段

春夏时期

秋冬时期

春夏时期

秋冬时期

CNN-SVR模型类别

卷积核1×1

卷积核2×2

卷积核1×1

卷积核2×2

卷积核1×1

卷积核2×2

卷积核1×1

卷积核2×2

MSE

训练误差

0.363

0.154

0.353

0.144

0.366

0.137

0.761

0.493

测试误差

0.420

0.374

0.884

0.856

0.468

0.323

0.317

0.193

R2

训练过程

0.644

0.862

0.665

0.887

0.644

0.852

0.343

0.601

测试过程

0.424

0.650

0.513

0.668

0.298

0.632

0.206

0.326
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据）作为模型的训练数据。选择卷积核大小 2×2的

CNN-SVR 模型作为单因子敏感性分析试验模型，

计算 MSE 以评估各因子对模型预测结果的影响。

结果显示（见表 4），在研究区域A中，春夏时期亚硝

图5 研究区域B春夏与秋冬时期CNN-SVR模型预测结果

Fig.5 Results predicted by CNN-SVR models during spring and summer in contrast to autumn and winter in region B

图4 研究区域A春夏与秋冬时期CNN-SVR模型预测结果

Fig.4 Results predicted by CNN-SVR models during spring and summer in contrast to autumn and winter in region A
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酸盐-氮对Chl-a浓度的预测有最显著的影响，测试

误差最小，MSE为 2.322 μg/L，其次是总氮，MSE为

2.547 μg/L；秋冬时期硅酸盐对Chl-a浓度的预测有

最显著的影响（见表 5），测试误差最小，MSE 为

1.828 μg/L，其次是总氮和硝酸盐-氮。悬浮物对

Chl-a浓度的预测影响最弱，MSE分别为 2.691 μg/L

和2.087 μg/L。

研究区域B中，春夏（见表 6）和秋冬（见表 7）时

期总氮对 Chl-a 浓度的预测有最显著的影响，测试

误差最小，MSE分别为 0.324 μg/L和 0.311 μg/L。春

夏时期，磷酸盐对Chl-a浓度的预测影响最弱，测试

误差最大，MSE为 0.435 μg/L；秋冬时期，悬浮物对

Chl-a浓度的预测影响最弱，测试误差最大，MSE为

0.336 μg/L。试验结果发现，模型预测过程中营养盐

因子的敏感性相对更强，悬浮物等水质因子的敏感

性比其他因子弱。

同一区域在同一时期内，单个输入变量敏感性

分析的试验结果相差不大，对模型性能的影响较

小，但整合后的变量具有互补性，可以改善模型的

预测效果。研究区域A和B在两个时期的全部因子测

试误差分别为 0.374 μg /L、0.856 μg /L、0.323 μg /L、

0.193 μg/L，准确度都高于相同区域相同时期内的单

表5 研究区域A秋冬时期单因子敏感性分析试验结果

Tab.5 Results of sensitivity analysis of single element during autumn and winter in region A

误差类别

训练误差

测试误差

悬浮物/

（μg/L）

0.992

2.087

亚硝酸盐-氮/

（μg/L）

0.982

2.032

硅酸盐/

（μg/L）

0.866

1.828

硝酸盐-氮/

（μg/L）

0.906

1.874

磷酸盐/

（μg/L）

0.998

2.051

总氮/

（μg/L）

0.865

1.870

全部因子/

（μg/L）

0.144

0.856

表6 研究区域B春夏时期单因子敏感性分析试验结果

Tab.6 Results of sensitivity analysis of single element during spring and summer in region B

误差类别

训练误差

测试误差

亚硝酸盐-氮/

（μg/L）

0.831

0.337

硅酸盐/

（μg/L）

0.967

0.416

硝酸盐-氮/

（μg/L）

0.950

0.411

总氮/

（μg/L）

0.907

0.324

磷酸盐/

（μg/L）

0.987

0.435

总磷/

（μg/L）

0.969

0.346

全部因子/

（μg/L）

0.137

0.323

表7 研究区域B秋冬时期单因子敏感性分析试验结果

Tab.7 Results of sensitivity analysis of single element during autumn and winter in region B

误差类别

训练误差

测试误差

悬浮物/

（μg/L）

0.993
0.336

亚硝酸盐-氮/

（μg/L）

0.995
0.325

硝酸盐-氮/

（μg/L）

0.965
0.312

氨-氮/

（μg/L）

0.998
0.328

磷酸盐/

（μg/L）

0.999
0.332

总氮/

（μg/L）

0.960
0.311

全部因子/

（μg/L）

0.493
0.193

表4 研究区域A春夏时期单因子敏感性分析试验结果

Tab.4 Results of sensitivity analysis of single element during spring and summer in region A

误差类别

训练误差

测试误差

水温/℃

0.976

2.614

悬浮物/

（μg/L）

0.987

2.691

亚硝酸盐-氮/

（μg/L）

0.882

2.322

硅酸盐/

（μg/L）

0.963

2.551

硝酸盐-氮/

（μg/L）

0.965

2.559

总氮/

（μg/L）

0.952

2.547

全部因子/

（μg/L）

0.154

0.374
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因子输入模型。将所有变量全部输入模型作预测，

模型的预测效果最佳。

4 结论与讨论

Chl-a浓度是赤潮、绿潮等海洋生态灾害发生的

重要指示因子之一，其发展演变与海洋环境动力因

子、海水生态水质条件等密切相关。利用 CNN-

SVR网络映射海洋生态环境因子与Chl-a浓度之间

的函数关系，可以较好地预测海洋Chl-a浓度，为海

洋生态灾害的早期预警提供科学指导。本文利用

海洋卫星观测数据和黄渤海近岸海域实测生态水

质数据，基于 CNN-SVR 网络模型尝试建立一种

Chl-a浓度的预测方法，将黄海、渤海划分为渤海南

部与黄海北部、黄海中部近岸海域两个区域，并区

分春夏和秋冬两个时期，对两种卷积核大小的网络

模型预测效果做对比。采用Pearson方法对Chl-a与

环境动力因子和生态水质因子作相关分析，优选出

与Chl-a浓度相关性较大的变量。利用优选变量的

数据对Chl-a浓度进行CNN-SVR网络模型实验，并

对各生态环境因子进行了单因子敏感性分析试验。

结果表明：

①在同一区域同一时期内，卷积核 2×2 的

CNN-SVR模型对训练数据的学习和对测试样本的

预测检验效果都更优，其信息特征学习能力比卷积

核 1×1的网络模型更强，预测更准确，泛化能力更

强。

②秋冬时期模型对渤海南部与黄海北部近岸

海域的预测效果优于春夏时期。春夏时期模型对

黄海中部近岸海域的预测效果优于秋冬时期。相

同时期内研究区域A的预测效果相对更好，本文的

方法更适用于渤海南部与黄海北部近岸海域。

③在研究区域 A 中，春夏时期亚硝酸盐-氮对

Chl-a浓度的预测有最显著的影响，秋冬时期硅酸盐

对Chl-a浓度的预测有最显著的影响；在研究区域B

中，两个时期总氮对 Chl-a 浓度的预测均有最显著

的影响。营养盐因子对模型预测能力的影响更显

著，悬浮物等水质因子的影响相对较弱。单变量对

模型预测的敏感性较弱，多变量整合具有互补性，

可以改善模型的预测效果。

基于深度学习模型的Chl-a浓度预测方法既探

究了深度学习方法在海洋生态环境领域和卫星遥

感的应用性，又促进了人工智能技术与海洋生态环

境领域和卫星遥感的结合与发展。但是本文的网

络模型预测能力还有待提升，考虑有以下几方面原

因：一是冗余信息可能会影响模型预测的准确性和

速度，需充分考虑各个生态环境因素对模型实际的

影响。本文选取了与 Chl-a相关性较大的前 6个因

子输入模型，但是存在部分相关性较弱的因子被用

于模型训练，比如研究区域B秋冬时期Chl-a与各因

子的相关性都比较弱，因此会在一定程度上影响模

型预测的准确性。水体在风、浪、潮汐的驱动作用

下混合，海域水质呈现季节性和区域性分布特点。

下一步可以考虑加入海浪、潮汐等环境动力因子，

并结合区域海洋环境特征，充分评估各生态环境因

子对模型的影响。二是用于模型训练的数据量不

足，仅有 1 000多条数据，网络模型习得的数据特征

过少，影响模型预测效果。三是研究区域的划分应

综合考量区域海洋环境特征，比如叶绿素高值区、

海洋灾害高发区等具有代表性海洋环境特征的区

域，并开展分区分析，进而改善模型预测效果。
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Prediction of chlorophyll a concentration in nearshore waters of the Yellow and

Bohai Seas based on CNN-SVR networks

WANG Xiaoxia1,2,3, WANG Jianping1,3, WANG Jiaying1,3*, SUN Shan1,3, SU Bo1,3, JIANG Huichao1,3, ZHU Mingming1,3

(1. Shandong Marine Resource and Environment Research Insistance, Yantai 264006, China; 2. Key Laboratory of Space Ocean Remote Sensing and

Applications, Beijing 100081, China; 3. Shandong Key Lab of Marine Ecological Restoration, Yantai 264006, China)

Abstract：A chlorophyll-a (Chl-a) concentration prediction method based on the Convolutional Neural Network-

Support Vector Regression (CNN-SVR) model is developed using satellite observations and in-situ ecological

water quality measurements in near-shore waters of the Yellow and Bohai Seas. Firstly, we use Pearson method to

establish correlation between Chl-a concentration and factors of environmental dynamics and ecological water

quality. It is found that Chl-a concentration correlates significantly with nutrient salt factors, while poorly with

water quality factors such as pH, dissolved oxygen, salinity. Then, we divide two regions, one is nearshore waters

of the southern Bohai Sea and northern Yellow Sea, and the other one is nearshore waters of the central Yellow

Sea. We also divide two periods: spring ‒ summer and autumn ‒ winter. We perform the CNN-SVR model

experiments with two convolutional kernel sizes, 1×1 and 2×2, as well as the single factor sensitivity analysis

experiment. The results show that the CNN-SVR network model has better learning of the training data and better

prediction of the test samples when the convolution kernel size is 2×2. The CNN-SVR network model performs

better in nearshore areas of the southern Bohai Sea and northern Yellow Sea. Compared to water quality factors,

the nutrient salt factors have larger impacts on the model's prediction ability. The sensitivity of single factor to

model's prediction ability is weak, while multiple variables exhibit complementary feature which improves the

model's prediction ability.

Key words：CNN-SVR; chlorophyll-a concentration; sensitivity analysis of single variable; ocean satellite;

ecological factors of water quality in ocean
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