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摘要: 针对赤潮灾害等级预测难的现状, 提出了一种基于 C4.5 决策树与二分分割算法优化的 BP(反向

传播)神经网络赤潮等级预测模型。该模型针对传统 BP 神经网络输入参数难以选择和隐含层节点数量

难以确定的问题, 通过决策树分类获取最优的属性组合, 来解决输入参数难以选择的问题; 通过“二分

分割算法”, 来解决隐含层节点数难以确定的问题。实验结果表明, 该模型在青岛近海海域赤潮灾害

等级预测中, 预测结果的均方根误差(RMSE)小于传统 BP 神经网络的预测误差, 并且在网络训练时间

上有所缩短, 预测精度上有所提高, 能够获得良好的预测结果, 可为赤潮等级预测提供新的解决方法。 
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近年来, 赤潮频繁暴发, 破坏了正常海洋生态系

统的平衡, 严重危害海洋渔业资源、海洋捕捞、海水养

殖和人类健康, 造成巨大的经济损失。因此, 开展赤潮

等级预测研究有重要意义和实际应用价值[1-4]。经调研, 

目前在赤潮方面科学的预测方法有多元回归、相关分

析、时间序列、SVM[5]、神经网络模型[6]、灰色模型[7]

等, 包括: 采用定量化的赤潮生态动力学模型、基于

IOWA 算子的赤潮预测模型[8]、基于融合分层凝聚的赤

潮预报模型等[9]。相对于其他预测模型, BP 神经网络是

最高效和适用的方法之一。并且, 利用现有的各种算法

结合数据构建相应的算法模型, 是当今赤潮研究主要

方向[10]。传统的 BP 神经网络模型在输入层神经元选择

和隐含层节点数量确定方面存在不足, 导致神经网络

在对于非平稳序列、非线性和相关关系复杂、预测精

度要求高的赤潮灾害等级预测中, 容易出现网络训练

时间长、学习效率低、易陷入局部极小、预测精度低

的问题, 从而使其应用和扩展存在一定的局限性。 

为了解决上述问题, 本文提出了基于 C4.5 决策

树[11]与二分分割算法[12]优化的 BP 神经网络赤潮等

级预测模型。探索利用优化后的 BP 神经网络模型来

预测赤潮发生的等级, 并提高赤潮灾害等级预测的

精确度, 辅助决策。 

1  数据与方法 

1.1  数据来源与赤潮等级划分 
鉴于海洋气象预报数据监测准确、采集方便、

时效性强的特点, 本研究收集了青岛浮山湾海域和胶

州湾海域等赤潮易发海域 2000—2017 年共计 31 个赤

潮案例有效数据。每个样本包括赤潮发生的时间、

地点、持续时间、面积、优势藻种、等级以及当时

的气象数据, 统计数据来自国家海洋局北海环境监

测中心。在赤潮发生海域的水文条件、化学条件、

生物条件等已具备的情况下, 本文利用气象因素数

据的变化对赤潮等级进行预测。影响赤潮发生的气

象因素包括气温、气压、降水、风速、日照和湿度[13], 

赤潮样本收集其发生海域前七天内的六个气象因子

数据, 分别计算各因子数据七天的平均值作为神经

网络模型学习与训练的输入值(Xk)。
 

根据《青岛市海洋赤潮灾害应急预案》和国家

海洋局 2008 年发布的《赤潮灾害应急预案》以及模

型的具体情况, 对赤潮预报结果划分等级并赋值。现

将赤潮发生分为 5 个等级: 特别重大、重大、较大、

一般和轻微, 并对应赋值为 0.9、0.7、0.5、0.3、0.1。 
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1.2  数据预处理 

采用归一化方法对模型输入数据进行数据预处

理, 在训练集的选取上涵盖最大最小特征值, 避免测

试集的数据发生越界。将各要素统一到[0, 1]区间, 减

少不同要素取值范围差异过大而导致小数值数据价值

被忽略的情况[14]。线性归一化公式和还原公式如下:  

min

max min

ˆ
x x

x
x x





,             (1) 

max min minˆ( )x x x x x   ,         (2) 

上述两式中, x 和 x̂ 分别为气象因素数据归一化前和

归一化后的值, xmax, xmin 分别是该气象因素序列中的

最大值和最小值。 

1.3  C4.5 决策树算法与二分分割算法 

C4.5 决策树算法具有良好的分类和预测能力 , 

被广泛应用于数据挖掘中。它能够克服数据要求高、

参数复杂、计算繁琐等困难, 可以根据既定规则完成

基本的决策任务[15]。本研究将利用决策树理论在保

证不影响网络效率的前提下, 约简输入条件属性以

降低神经元的输入维度, 从而实现加快网络收敛速

度、提高预测精度和抑制噪声的目的[16]。C4.5 决策

树算法的原理如下:  

设 S是类样本的数据训练集, m是训练集中的类别

数量, Si 为 S 中第 i 类样本的数量, i = 1, 2, …, m, 即:  

1

m

i
i

S S


  ,               (3) 

此时训练集 S 的信息熵 H(S)为:  

2
1

| | | |
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式中, 训练集 S 被属性 A 的属性值划分为 m 个子集, 

i = 1, 2, …, m, |Si|表示第 i 个子集中的样本数量, |S|

表示划分前数据集中样本的总数量。 

根据属性 A, 令 S={S1, S2, …, Sn}, 其中 n 为属

性 A 包含不同值的数目。于是, 训练集在属性 A 上

的信息熵为:  
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对应的信息增益为:  
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信息增益率为:  
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“二分分割算法”是使区间的两个端点逐渐向零

点逼近, 来得到零点近似值的方法。基本思想如下:  

(1) 首先, 确定隐含层节点数的近似范围, 假设

范围是[1, 10]。 

(2) 将 s1=1、s2=10、s3=(s1+s2)/2=6(四舍五入)分

别带入训练网络, 用同一组样本数据、同样的转移函

数、训练函数进行训练, 分别比较不同的隐含层节点

数在神经网络训练下的输出均方误差(MSE)。 

(3) 计算 3 个不同节点数输出的均方误差的大

小, 假设 s1 输出误差为 E(s1), s2 的输出误差为 E(s2), 

s3 的输出误差为 E(s3)。如果 E(s1)>E(s2), 则将隐含层

节点数范围压缩至[s3, s2]。如果 E(s1)<E(s2), 则将隐

含层节点数范围压缩至[s1, s3]。连续压缩区间范围, 

直至均方误差最小的那个节点数即为本文所需要的

隐含层节点数。 

1.4  BP 神经网络 

BP 神经网络是模拟人类大脑神经网络的结构和

特性构建的网络模型。具有良好的学习和归纳能力, 在

各类预测模型中被广泛应用[17]。神经网络可以很好地

代替人脑来模拟赤潮灾害气象要素之间的关系, 把输

入、输出问题转化为非线性映射, 解决由于缺乏精确

计算公式而导致的赤潮等级预测精度低的问题[18]。BP

神经网络的建立包括 3 个过程: 网络初始化、正向传

递和反向传递[19-20]。算法具体步骤如下:  

(1) 输入学习样本(Xi, Yi)(i=1, 2, …, n), Xi 和 Yi

分别是学习样本的输入参数和输出结果;  

(2) 确定各层的神经元数量并随机在两层神经

元之间建立连接权重矩阵 0 [ ]Q
ijmM , M0 代表第 1 层

和第 L+1 层的连接矩阵, Q
ijm 表示每层的输出值;  

(3) 计算各节点的输出
1

1

ˆ
L

Q Q
ij i

i

f m B




 
  

 
Y S , 

SQ 和 Bi 分别是每一层的输入层和阈值;  

(4) 比较各输出节点的均方根误差 : RMSE 
 

0 2

1

1 ˆ( )
n

Q

in 
 Y Y ;  

(5) 判断 RMSE 是否符合原定误差 ε, 如果满足

要求, 则结束, 否则进入步骤 6;  

(6) 修改第 1 层到第 L+1 层的连接权重矩阵: 
0 2ˆ( ) ( )Q Qf   Y Y S ; ΔM0=ηδ0SQ, M0=ΔM0+ M0; 

转至步骤 4, 直到结果的均方根误差在允许的误

差范围之内。 
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2  赤潮等级预测模型构建 

在 BP 神经网络模型基础上, 根据已知样本数据, 

通过决策树的分类选择方法过滤多余输入气象要素, 

取最简属性集合作为神经网络输入节点构建神经网

络, 隐含层节点数量通过“二分分割算法”来确定, 

并在赤潮等级和气象因子之间建模, 如图 1 所示。 

通过样本数据训练, 获得预测网络, 经测试、调

整, 便可用于赤潮等级预测。具体实施步骤如下:  

(1) 对网络的权重、阈值、收敛精度和最大迭代

次数进行初始化;  

(2) 通过决策树依次获取信息增益率最高的属

性并结合模型情况, 确定网络最佳条件属性集合;  

(3) 通过二分分割算法快速计算确定隐含层节

点数量;  

(4) 确定优化的 BP 神经网络结构, 并进行网络

训练;  

(5) 进行网络测试 , 检查训练是否达到预期精

度 , 若达到预期精度或达到最大迭代次数 , 停止并

获取网络的输出结果。 

 

图 1  赤潮等级预测模型建立过程 

Fig. 1  Establishment of red tide grade prediction model 

 

3  神经网络预测模型应用分析 

3.1  输入神经元优化 

在输入 BP 神经网络进行训练的数据中通常包含

很多属性 , 其中有些属性与目标能力无关或影响很

小。当输入属性太多时, 神经网络收敛速度会降低, 

还会增加过度拟合的可能性。因此在将属性数据输入

神经网络进行训练前, 需要根据目标能力对属性进行

约简, 选择合适的输入属性, 确定 BP 神经网络的最优

输入属性集合。C4.5 决策树分类选择最佳输入属性方

法是对训练数据进行计算后比较各个属性的信息增益

率的大小, 选择信息增益率大的属性或者属性集合来

确定网络的初始输入[21]。经研究, 气象条件中的气温、

气压、降水、风速、湿度、日照等气象要素与赤潮的

发生、发展和消亡存在十分密切的关系[22-24]。本研究

收集的 2000—2017年青岛胶州湾海域和浮山湾海域赤

潮案例与相应的气象因素数据共 31 个样本, 见表 1。 

经 C4.5 决策树算法理论计算相关气象因子的信

息增益率, 计算结果见表 2。 

气象因子属性的信息增益率与赤潮发生的等级

成正相关。根据实际需要, 选择信息增益率大于 1%

的平均气温(x1)、平均降水(x2)、平均风速(x3)、平均

日照(x4)4 个气象属性作为最优特征组合。输入属性

由原先的 6 个降至 4 个, 降低了输入神经元的维度, 

并且由之后的预测模型可知, 这些选出的属性将作

为神经网络的输入变量。 

3.2  BP 神经网络设计 

BP 神经网络输入层神经元即经决策树分类优先

特征选择算法约简后的气温、降水、风速、日照 4

个影响赤潮的气象因子数据 , 网络转移函数采用

Sigmoid 函数, 即:  
1

( ) , (0,1)
1 e x

f x x


 


.          (8) 

为提高模型收敛速度和减少误差 , 避免陷入局

部极小, 本模型采用 Delta 学习规则使误差信号的目

标函数达到最小:  

( ) ( ( ) ( )) ( )ij i j iW n y n O n O n   ,       (9) 

上述公式中, ΔWij(n) 表示当输入向量为 xn 时神经元
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i 和 j 之间的连接权值, η和 yi 分别表示学习效率和神

经元 i 的期望输出值, Oi 和 Oj 分别表示神经元 i 和神

经元 j 的激活值。经试验, 取 η 为 0.48, 误差容量为

0.000 1, 最大迭代次数为 2 000。 
 
表 1  2000—2017 年青岛近海海域赤潮案例与相对应的气象因子数据 
Tab. 1  Data from red tide events in Qingdao coastal waters and corresponding meteorological factors recorded from 

2000 to 2017 

样本编号 发生地点 
平均气温/ 

℃ 

平均降水/

mm 

平均风速/

(m/s) 

平均相对湿度/

% 

平均气压/ 

hPa 

平均日照/ 

h 
等级赋值

1 浮山湾海域 20.600 0 1.900 0 1.000 0 71 1008.900 0 2.7 0.300 0 

2 浮山湾海域 21.400 0 11.000 0 1.000 0 75 1007.800 0 3.5 0.500 0 

3 胶州湾海域 20.800 0 6.700 0 1.650 0 72 1005.400 0 5.7 0.100 0 

4 浮山湾海域 23.000 0 12.800 0 1.200 0 69 1005.500 0 4.8 0.300 0 

5 浮山湾海域 23.500 0 11.700 0 1.500 0 86 1005.800 0 9.9 0.500 0 

6 胶州湾海域 21.500 0 2.200 0 1.500 0 59 1006.600 0 3.4 0.300 0 

… … … … … … … … … 

27 浮山湾海域 17.900 0 6.900 0 1.960 0 64 1013.700 0 7.2 0.100 0 

28 胶州湾海域 27.600 0 13.700 0 2.320 0 79 1019.400 0 8.3 0.500 0 

29 胶州湾海域 21.300 0 2.400 0 1.600 0 74 1006.700 0 3.4 0.500 0 

30 浮山湾海域 24.600 0 12.600 0 1.500 0 81 1005.900 0 9.9 0.700 0 

31 胶州湾海域 19.200 0 10.800 0 1.750 0 70 1011.200 0 8.6 0.300 0 

 
表 2  气象因子属性信息增益率 
Tab. 2  Attribute information gain rates of meteorological 

factors 

气象因子 信息增益率/% 

平均气温 37.85 

平均降水 28.47 

平均风速 1.73 

平均相对湿度 0.22 

平均气压 0.31 

平均日照 36.11 

 
经调研 , 目前 , 在隐含层节点数量精确确定的

问题上还没有成熟的理论依据来支持。很多专家和学

者都是根据以往的经验公式得到一个确定的值[25]。常

见的经验公式如下:  

C mn ,               (10) 

C m n a   ,             (11) 

2logC n ,               (12) 

上述 3 个公式中, C、m 和 n 分别表示隐含层节点数、

输出层神经元数和输入层神经元数, a [1, 10]。 

根据经验公式 , 可以得到隐含层节点的数量 , 

但是它的经验性太强 , 误差太大 , 预测结果不够准

确。本文经过经验公式粗略计算, 再结合“二分分割

算法”后, 确定本文神经网络模型的最佳隐含层节点

数为 5。隐含层节点数有无限个的单隐层 BP 神经网

络能够实现任意的非线性映射[26]。所以, 本文网络模

型中隐含层层数为 1。最终, BP 神经网络预测模型的

拓扑结构为 4-5-1。拓扑结构如图 2 所示。 

 

图 2  BP 神经网络预测模型拓扑 

Fig. 2  Topology of BP neural network prediction model 

 

3.3  BP 神经网络设计预测结果对比分析 

为检验优化后的神经网络赤潮等级预测模型的

性能, 实验采用表 1 中的样本数据, 选择 2015—2017

年共 5 组(序号为 27、28、29、30、31)数据进行模

型预测验证, 其余年份的 26 组数据用于模型训练, 

并与优化前传统 BP 神经网络模型的预测结果进行

比较, 对比结果见表 3。 

采用均方根误差(RMSE)来评估优化的 BP 神经

网络赤潮等级预测模型和传统的 BP 神经网络预测
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模型的性能。RMSE 的值与模型的预测精度成反比。

公式如下:  

 2

1

1
RMSE

N

i i
i

O P
N 

  ,       (13) 

表 3  2015—2017 年不同预测模型赤潮等级预测结果 
Tab. 3  Red tide grade forecast results of different forecast 

models in 2015—2017 

赤潮等级预测结果 样本 

编号 

赤潮实际 

等级赋值 本文模型 传统 BP 模型

27 0.100 0 0.100 9 0.111 4 

28 0.500 0 0.510 7 0.462 2 

29 0.500 0 0.488 1 0.536 7 

30 0.700 0 0.720 4 0.749 3 

31 0.300 0 0.276 8 0.357 1 
 

本文模型与传统 BP 神经网络预测模型在 RMSE

和学习速率(平均耗时时间)上的差异对比结果见表 4。 
 

表 4  不同预测模型性能的比较 
Tab. 4  Comparison of performances of different predi-

ction models 

模型 RMSE 平均耗时时间/ms 

本文模型 0.12 8 

传统 BP 模型 0.23 13 

 
由表 3 可知 , 在 2015—2017 年发生的赤潮案

例等级预测中 , 使用本文模型的预测结果相比较

传统 BP 神经网络模型的预测结果 , 预测结果准确

率分别提高了 1.05%、2.71%、2.48%、2.89%、3.39%, 

并且 , 由表 4 可知 , 预测模型的均方根误差相比较

传统 BP 神经网络模型减少了 0.11, 均方误差更

小。由实验结果可知 , 本文的赤潮等级预测模型能

在较短时间内获得较高精度的预测结果 , 预测结

果准确性更高 , 可以应用到实际的赤潮等级预测

中去。  

4  结论 

利用 BP 神经网络结合 C4.5 决策树算法以及二

分分割算法对历史赤潮案例气象因子数据进行训练, 

形成的网络模型用于赤潮等级预测, 预测结果误差

相对变小、平均耗时时间相对缩短, 可以满足赤潮等

级预测的基本要求。同时, 基于神经网络的数据训练

分析模型可以应用到渔获量预测、水产养殖产量预

测、水质分析与评价、养殖病害诊断等研究中去, 具

有一定的扩展性和推广价值。 
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Abstract: To predictred tide severity, we propose a back propagation (BP) neural network model based on a C4.5 

decision tree and a dichotomous algorithm. To solve the problems associated with selecting input parameters and 

determining the number of hidden layer nodes when usingthe traditional BP neural network, the proposed model 

uses decision-tree classification to obtain an optimal combination of attributes and a “two-partition algorithm” 

todetermine the number of hidden layer nodes. The experimental results showed that the root mean square error 

(RMSE) of the prediction results of the proposed model is less than that of the traditional BP neural network, and 

the training time of the network is shortened.The prediction accuracy is also improved, so accurate prediction re-

sults can be obtained.This research providesa novelapproach for the prediction of red tideseverity. 
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