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摘要: 以福建平潭海域为研究对象、以叶绿素 a 浓度为输出指标, 根据 2009-2018 年赤潮期数据规律

及 2013-2017 年海洋监测数据主成分分析结果, 对拟构建的 BP 模型进行输入指标筛选, 选定结果包括

4 个气象因子和 4 个水质因子。基于此结果, 对 2013-2017 年的 698 组海洋监测数据中叶绿素 a 浓度进

行归一化处理并进行模型演算, 随机选取 80%数据作为演算模型的训练样本, 其余进行模型验证。通

过交叉变换输入指标, 寻求最优的输入节点组合, 以气温、溶解氧浓度、日照时长指标为输入参数时, 

BP 模型误差较小(均方根误差为 0.05 μg/L, 平均绝对误差为 0.03 μg/L), 演算结果精度较高(可决系数

R2=0.81)。以上结果表明, 气温、溶解氧浓度和日照时长对叶绿素 a 浓度表征效果较好, 可为平潭海域

以叶绿素 a 浓度作为判定指标的赤潮预警研究提供参考。 
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我国海域辽阔、海洋资源丰富, 合理开发海洋资

源是发展我国海洋经济、大力推进生态文明建设的重

要内容。然而, 海洋经济的快速发展也给海洋环境造

成了巨大压力, 海洋环境的持续恶化使赤潮等海洋灾

害问题日益凸显[1]。1995-2014 年, 我国近海海域发生

赤潮 1 160 余起, 累计影响面积约 214 700 km2, 其中

近 70 起典型赤潮事件造成的经济损失高达 36 亿元[2]。

例如, 2012 年 5 月, 福建近海海域发生以米氏凯伦藻为

优势种、面积达 323 km2 的赤潮灾害, 造成直接经济损

失 20.11 亿元[3]。更为严重的是有害藻毒素会对水生生

物造成严重危害, 威胁人类健康[4]。因其产生的种种危

害, 赤潮引起了世界各沿海国家、地区的高度重视[5-7]。 

为有效跟踪赤潮发展、减弱其环境危害, 国内外

学者利用数学技术综合分析赤潮历史数据、影响因

子及其发生机理 , 建立应用型的赤潮预警模型 , 但

赤潮的发生受多种因素综合影响 , 预测难度较大 , 

相关研究仍处于探索阶段[8]。目前, 叶绿素 a 浓度和

藻密度是国际上较为认可的赤潮预警表征因子。例

如, Noh 等[9]研究开发了一种新型的地球静止海洋彩

色成像仪(GOCI)赤潮量化算法, 结果显示东海叶绿

素 a 浓度与赤潮呈现较高相关性, 在一定程度上可

用于赤潮灾害的及时量化; Sun 等[5]基于模糊推理和

集合法原理, 提出了一种可获得赤潮类型和藻密度

的预报方法 , 实验结果表明 , 该方法的赤潮预测性

能明显优于其他单一分类器。随着营养盐在线连续

监测的实现, 以营养盐作为判定指标的赤潮预警模

型得到了广泛的验证, 研究表明, 根据现有海水氮浓

度数据建立的灰色 Verhulst模型检验结果较理想, 其

最优预测值与实测氮浓度吻合度较高, 这说明基于

背景值和时间响应公式的模型优化方法在模型构建

及赤潮预报中是可靠的[10]。尽管如此, 上述模型的不

足之处也很突出 , 例如 , 以影响赤潮发生的某一特

定因素为因子构建的预警模型容错性较差, 且野外

监测数据的误差会进一步降低预测模型的精度。因
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此, 开发一种具有自适应及数据容差性的预测模型

尤为重要。人工神经网络具有信息分布式存储与并

行计算、存储与处理一体化, 以及较强的容错性和适

应性等特征, 目前已被广泛应用于解决复杂背景下

的赤潮预警问题[11]。常见的人工神经网络包括 BP 神

经网络、径向基函数神经网络、广义回归神经网络

等。近年来, BP 神经网络算法在赤潮预警中的应用

备受关注。例如, 马玉梅等[12]利用 BP 神经网络算法, 

建立了理化因子与夜光藻密度的非线性预报模型 , 

并证实该模型对赤潮预报是行之有效的。不同的是, 

苏新红等 [13]将气象因子和赤潮面积等级分别作为

BP 神经网络的输入和输出因子, 建立了福建近海海

域赤潮预警模型并实现了初步应用。但赤潮面积估

算方法尚未成熟统一 , 可能存在较大误差 ; 而赤潮

藻种类繁多且形态大小不一, 以藻密度作为判定指

标也未实现分类预警, 故以此作为表征指标的预警

模型存在误差的可能性更高。因此建立一个可实现

短期预报、判定指标相对精确并能稳定表征赤潮发

生的预警模型具有重要的理论意义与现实价值。 

本文以平潭海域为立足点 , 综合赤潮机理和数

理统计分析结果筛选出对赤潮发生影响较大的环境

因子, 在此基础上, 构建了平潭海域赤潮叶绿素 a 浓

度 BP 人工神经网络演算模型, 为实现平潭海域的赤

潮预警提供参考。 

1  研究区及数据来源 

1.1  研究区概况 

平潭综合实验区为福建省福州市辖县, 位于福建

省东部沿海, 介于 119°32′E~120°10′E, 25°15′N~25°45′N

之间 , 东临台湾海峡 , 是中国大陆与台湾岛距离最

近的地方。全县由大小 126 个岛屿, 167 个岩礁组成, 

总面积 370.90 km2, 海域面积 6 064 km2。其中海坛岛为

主岛, 地势南北高, 且多为起伏的丘陵与低山, 中部较

低为海积平原, 面积 251.40 km2, 海岸线长 408.73 km, 

是全国的第五大岛, 福建省第一大岛[14]。作为海岛县, 

平潭具有丰富的海洋资源和较大的发展潜力, 是著名

的渔业基地。但近年来, 平潭赤潮频发给其海洋经济

带来了严重损失[15], 因此, 本研究选择平潭岛所辖近

海海域(距岸 10 km 左右)作为研究对象, 探索赤潮叶

绿素 a 浓度 BP 人工神经网络演算模型的构建。 

1.2  数据来源 

本研究中, 利用 2009-2018 年平潭赤潮灾害信息, 

对其赤潮规律进行了探索, 初步掌握平潭海域赤潮

基本情况, 以便对拟构建的演算模型输入指标从机

理层面进行把控。模型构建数据来源于福建省海洋

与渔业厅提供的 2013—2017 年的 698 组海洋监测有

效样本数据 , 经归一化处理后 , 建立各环境因子与

叶绿素 a 浓度的 BP 人工神经网络赤潮演算模型, 为

初步建立平潭海域赤潮预警系统提供依据。其中, 海

洋监测数据中的气象资料来源于中国气象网, 包括

平潭海域 2013—2017 年的风速、降水量、日照时数、

气温 4 个指标。 

2  BP 人工神经网络模型构建 

2.1  BP 神经网络概念及其训练过程 

BP 神经网络是基于误差反向传播算法的多层前

馈型人工神经网络。利用 BP 神经网络可以对组成前

向多层网络的各人工神经元之间的连接权值进行不

断地修改, 从而使该前向多层网络能够将输入信息

接近所期望的输出信息。BP 神经网络结构一般包括

输入层、隐含层和输出层, 同一层的各个神经元之间

互不连接, 相邻层的各个神经元之间全部互连 [16]。

BP 神经网络的训练过程如图 1 所示。 

 

图 1  BP 神经网络的训练过程 

Fig. 1  Training process of BP neural network 
 

2.2  BP 神经网络模型样本选择和数据处理 

本研究采用 698 组样本, 包括风速(m/s)、降水

量(mm)、日照时数(h)、气温( )℃ 、水温( )℃ 、盐度、
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pH、溶解氧(mg/L)、叶绿素 a 浓度值(μg/L)。 

为减少离散样本数据对演算精度的影响, 在进行

BP 神经网络模型构建、训练和演算前, 对样本原始数

据进行归一化处理, 本研究采用的归一化公式如下:  

min

max min

i
i

x x
x

x x

 


             (1) 

式中, xi 为第 i 个样本值; x′i 是为第 i 个数据 xi 的归一

化值; xmin 为样本数据中的最小值; xmax 为样本数据中

的最大值。 

2.3  BP 神经网络模型构建 

模型输入层、输出层和隐含层节点个数输入层

神经元的个数由研究人员确定 , 包括气象因子 : 风

速(m/s)、降水量(mm)、日照时数(h)、气温( ); ℃ 水

质因子: 水温( )℃ 、盐度、pH、溶解氧(mg/L)。叶绿

素 a 浓度值作为输出层的一个节点。参考下面的经

验公式[16]确定隐含层节点的个数:  

l n m a                 (2) 

2logl n                 (3) 

式中, l 为隐含层神经元个数, m 为输出层神经元个数, 

n 为输入层神经元个数, a 为 0~10 的常数。本研究结

合经验公式, 利用 MATLAB 语言的程序在隐含层节

点数的大致范围内不断试运行最终确定最佳的隐含

层节点数。 

输入层至隐含层的传递函数 [16]双曲正切 S 型

(Sigmoid)传递函数 

   
2

tan 1
1 exp 2

sig n
n

 
 

          (4) 

隐含层至输出层的传递函数[16]对数 S 型(Sigmoid)

传递函数 

   
1

log
1 exp

sig n
n


 

            (5) 

最大迭代次数本研究取 50 000 次, 保证模型的

计算能够收敛。 

允许误差本研究取 0.000 001, 即当计算误差结

果小于该值时, 训练停止, 输出结果。 

2.4  BP 人工神经网络模型演算 

本研究采用的取样方法: 对 698 组数据进行随

机排序, 从数据集序列中随机选取 80%作为模型的

训练数据, 其余 20%的样本数据作为测试数据。为综

合分析和深入挖掘数据, 本研究以不同的环境因子

指标组合作为模型输入参数, 进行 BP 神经网络模型

的训练和演算。 

模型输入层、输出层和隐含层节点个数: 设置

1~8 个输入层神经元节点, 1 个输出层节点, 分别进

行模型的训练。通过不断变化输入节点的组合, 以寻

求精度最高的输入节点组合, 达到预期的演算精度。

将对赤潮发生具有较大影响的环境因子: 水温( )℃ 、

气温( )℃ 、日照时数(h)、降水量(mm)、风速(m/s)、

盐度、溶解氧(mg/L)作为输入因子。模型最佳的隐含

层节点个数为 12。这是结合经验公式得其大致范围, 

再通过大量的训练和演算实验确定下来的。模型的

最大迭代次数为 50 000 次, 参数设置训练目标为每

次训练之间数据误差容限为 10–6, 当模型达到误差

容限时, 模型停止运行, 给出叶绿素 a 模拟图。利用

模拟图导出归一化实测值和模型演算值, 计算模型

的误差和精度。 

2.5  模型精度评价标准 

模型评价标准参考 Qin[8]等的 ARIMA-DBN模型

的 标 准均 方误 差 (RMSE(μg/L)) 、 平均 绝 对误 差

(MAE(μg/L))及可决系数(R2), 公式如下:  

 2obs,  pre,  1RMSE

n
i ii

x x

n






       (6) 

obs,  pre,  
1

1
MAE

n

i i
i

x x
n 

           (7) 

 
   

2

obs, obs pre, pre2 1

22
obs, obs pre, pre1 1

( )
n

i ii

n n
i ii i

x x x x
R

x x x x



 

 
  

  
   


 

(8) 

各式中: xobs, i 为第 i 个历史数据实测值; xpre, i 为第 i

个 BP模型演算值; obsx 为历史数据实测值的平均值; 

prex 为 BP 模型演算值的平均值; n 为样本数量。 

RMSE 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, RMSE 的值越小, 说

明预测模型描述实验数据具有更好的精确度; MAE 是

绝对误差的平均值, 能更好地反映计算值误差的实际

情况; R2 是综合度量预警模型对样本观测值拟合优度

的度量指标。可决系数越大, 说明在总变差中由模型

作出了解释的部分占的比重越大, 模型拟合度越好。 

3  结果与讨论 

3.1  2009-2018 年平潭海域赤潮特征 

3.1.1  平潭海域赤潮年际变化特征 

2009-2018 年平潭海域赤潮发生基本情况如表 1

所示。近 10 a 平潭沿海共发生赤潮 14 起, 其中 2012、 
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表 1  2009-2018 年平潭海域赤潮发生的基本情况 
Tab. 1  Occurrences of red tide in the seas of Pingtan from 2009 to 2018 

年份 发生起数/起 发生海域 总影响面积/km2 持续时间/d

2009 1 福州市平潭综合实验区龙王头至流水码头 20 2 

2010 2 福州市平潭综合实验区龙王头海水浴场至流水码头海域 

福州市平潭综合实验区 

50 
620 

6 
10 

2011 1 福州市平潭综合实验区龙王头海水浴场 16 2 

2012 3 福州市平潭综合实验区龙王头以东海域 

福州市平潭综合实验区芬尾、娘宫码头附近海域 

福州市平潭综合实验区流水海域 

16 
30 
80 

1 
3 

13 

2013 3 福州市平潭综合实验区龙凤头 

福州市平潭综合实验区龙凤头 

福州市平潭综合实验区苏澳至流水海域 

20 
30 
20 

2 
2 
2 

2014 1 福州市平潭综合实验区苏澳至流水码头附近海域 5.5 10 

2015 0 / 0 0 

2016 2 福州市平潭综合实验区澳前至流水海域 

福州市平潭综合实验区苏澳海域 

2 

未见水色异常 

5 
2 

2017 1 平潭综合实验区长江澳海域至龙王头海域 2 4 

2018 0 / 0 0 

 
2013 年均发生 3 起, 达到近 10 a 最高。每年平潭海

域都会受到赤潮不同程度的影响, 年均持续天数达

6.4 d。但自 2013 年以来, 赤潮总影响面积、发生起

数大体上呈现递减趋势。发生这一变化的原因与近

年来政府环保政策的实施、人类活动对近海海域环

境影响可能有一定的关系, 具体的影响机制还有待

研究。从图 2 中可以看出, 平潭海域赤潮持续时间的

区间比例最高为 71.4%, 对应于赤潮持续时间 1~5 d; 

赤潮最大影响面积的区间比例最大为 61.5%, 表明

每起赤潮的最大影响面积集中在 20 km2 以下。 

 

图 2  2009-2018 年平潭海域赤潮(a)持续时间的区间比例和(b)最大影响面积的区间比例 

Fig. 2  (a) Proportional duration of the red tide and (b) proportion of the affected area in the seas of Pingtan from 2009 to 2018 

 
赤潮发生存在这种差异的原因是多方面的: 一

方面 , 年际气候变化具有周期性的特征 , 这将会对

赤潮的发生频率带来一定的影响; 另一方面是气候

差异引起的, 常年气候偏暖的月份更容易引发赤潮, 

特别是冬春季比往年暖和的年份, 发生较多赤潮事

件的可能性更大[17]。 

3.1.2  平潭海域赤潮季节变化特征 

近 10 a 平潭海域赤潮主要发生在春、夏季的 4~6

月, 5 月是平潭赤潮高发期, 其他月份无赤潮发生。

平潭岛地处台湾海峡的风口走廊, 属于东亚季风区, 

是东、西风带交替影响的过渡区, 又受台湾雨影区的

影响, 季节变化明显[15]。冬季盛行东北季风, 夏季盛

行西南季风, 4~6 月正是从东北季风转为西南季风的

转风阶段。对于福建海域底层流, 流向始终北上, 而

表层流则不同。东北季风盛行时, 福建海域东海岸的

表层流受到风场的影响 , 流向向南 , 与底层流方向



 

38 海洋科学  / 2020 年  / 第 44 卷  / 第 3 期 

相反; 西南季风盛行时, 表层流在风场的影响下, 流

向与底层流一致, 这就使得福建海域北上的海流急

剧加强, 再加之 4~6 月恰逢平潭雨季, 结果导致水温

升高、盐度降低, 近岸上升流加大等海洋环境变化, 

在这种特殊的水文环境下, 孕育了平潭海域的多起

赤潮[18]。 

2009—2018 年平潭海域引发赤潮频次较高的优

势藻种为东海原甲藻和夜光藻。这两种优势藻种在

2009—2018 年 10 年时间里共引发了 13 起赤潮(东海

原甲藻 5 起, 夜光藻 8 起), 占 2009—2018 年赤潮发

生总数的 92.9%。平潭海域多发夜光藻赤潮, 尤其是

近年来赤潮发生频率升高, 这与水体富营养化有重

要关系。夜光藻赤潮发生前, 海水中硅藻大量繁殖, 

甚至于硅藻赤潮的发生  , 这为夜光藻提供了足够的

饵料。平潭海域位于福建沿岸海域的中部区域, 与港

湾、河口区不同的是平潭海域常年受各种水系的控

制, 并存在上升流。平潭海域多发夜光藻赤潮, 可能

与其复杂的水文环境有一定的关系[19]。东海原甲藻

赤潮在平潭海域频发的原因是在东海原甲藻赤潮暴

发前有一个升温过程, 赤潮前期的较高温度对东海

原甲藻的大量增殖, 形成赤潮有诱导作用。而 5 月份

是平潭入夏的时期 , 恰逢平潭海域气温突破 20 , ℃

海水温度突破 17 , 6℃ 月份持续升温, 使温度处于上

升趋势之中 , 这样的温度条件 , 有利于东海原甲藻

赤潮的发生与发展[20-21]。另外, 营养物质的大量富集

也促进了东海原甲藻赤潮的形成, 平潭春夏季的多雨

天气为海洋输送了大量的营养盐, 改变了平潭海域的

营养条件, 东海原甲藻又具有较强的种间竞争力, 这

些都为东海原甲藻的增殖提供了有利条件[22-23]。 

3.2  BP 人工神经网络模型演算结果分析 

在综合分析和深入挖掘数据的基础上 , 本研究

选取不同的输入节点进行 BP 神经网络模型的训练

和演算。在大量的训练和演算实验中, 选取叶绿素 a

实测值与叶绿素 a BP 模型演算值相关性较强的输入

节点。将不同的指标组合作为输入层的神经元进行模

型的训练和演算, 分析输出结果, 然后通过不断优化

网络的输入节点, 使 BP 神经网络模型更加准确地刻

画出各环境因子与叶绿素 a 浓度值的非线性关系。 

赤潮的暴发受各环境因子的综合影响, 而叶绿

素 a 含量与浮游植物细胞密度具有相关性, 能在一

定程度上表征赤潮藻种的生长情况 , 因此 , 将各输

入指标与叶绿素 a 之间的关系进行主成分分析(图 3), 

筛选出与叶绿素 a 相关性较强的影响因子进行模型

的演算, 以提高模型的演算精度。通过主成分分析可

知, 气温、水温、DO、日照、盐度在第一主成分贡

献率较高, 分别达到了 0.53、0.49、–0.50、0.35、0.29。

此外, pH 在第二主成分的贡献率达到了 0.73, 故将

这一指标叠加到模型演算中。将筛选出的环境因子

通过多输入指标组合进行 BP 模型的建模分析, 环境

因子组合的部分演算结果误差及可决系数 R2 如表 2

所示。根据 Qin 等[8]ARIMA-DBN 模型的评价标准, 

为了更加精准的预测赤潮, RMSE 和 MAE 应当尽可

能小, R2 尽可能逼近 1。各演算误差 RMSE 均小于

0.1 μg/L、MAE 均小于 0.05 μg/L, 各组合差别不大。

在这个基础上筛选出相关性较高的, 使得模型的预

测结果尽可能可靠。根据表 2 可以看出组合 6 的演

算结果误差较小, RMSE=0.05 μg/L, MAE=0.03 μg/L, 

可决系数 R2 达到 0.81, 拟合度较好, BP 神经网络对

应样本的相关性较高, 即该模型的预测结果与实际 

 

图 3  2013-2017 年平潭海域赤潮历史数据主成分分析结果 

Fig. 3  Principal component analysis results of the red tide 
in the seas of Pingtan from 2013 to 2017 

 
表 2  部分模型演算输出结果的 RMSE、MAE、R2 
Tab. 2  RMSE, MAE, and R2 values of the partial model 

calculation output in the BP model 

组合

号
输入指标组合 RMSE 

(μg/L) 
MAE R2 

1 DO 0.06 0.04 0.62

2 水温+DO 0.03 0.02 0.77

3 水温+日照 0.07 0.04 0.60

4 气温+日照 0.06 0.03 0.65

5 水温+日照+DO 0.09 0.04 0.49

6 气温+日照+DO 0.05 0.03 0.81

7 气温+日照+DO +水温 0.05 0.03 0.76

8 水温+DO+降水+风速+日照 0.05 0.03 0.48



 

 Marine Sciences / Vol. 44, No. 3 / 2020 39 

发生情况的相关度较高, 这一结果达到期望精度。在

组合 6 的拟合图中(见图 4)可以看出叶绿素 a 的 BP

模型演算值与实测值的趋势大体一致, 多数模型演

算值与实测值极为接近。模型演算值峰值与实测值

峰值不仅在同一点出现, 且模型演算值峰值高于实

测值 , 这对于赤潮预警极为重要 , 可以使相关部门

提前对赤潮的发生做好防范工作, 以减少赤潮带来

的损失。因此, 可以认为以气温、日照、DO 作为 BP

神经网络的输入指标进行演算时, 模型训练结果可

以获取有效的学习经验。 

 

图 4  气温、日照时数、DO 作为输入指标的叶绿素 a 的

拟合结果 

Fig. 4  Fitting results of chlorophyll a with temperature, 
sunshine duration, and dissolved oxygen concentra-
tion as input indicators 

 

4  主要结论 

本研究对平潭海域 2009-2018 年发生的 14 起赤

潮进行了规律性的探索, 平潭海域赤潮主要发生在

春季和夏季, 具有较为明显的季节特征, 5 月是其赤

潮高发期。赤潮年均持续时间 6.4 d, 影响面积集中

在 20 km2 以下。2009—2018 年在平潭海域引发赤潮

最多的藻种为夜光藻 , 其次为东海原甲藻 , 且引发

赤潮的优势藻种具有演替规律。 

应用 BP 神经网络模型, 将筛选出的水质因子和

气象因子交叉组合 , 作为模型的输入层节点 , 叶绿

素 a 浓度值作为模型输出层节点, 进行模型训练。不

断优化输入指标组合进行演算, 结果表明, 以气温、

日照、DO 多指标组合作为模型输入节点的 BP 人工

神经网络模型的演算精度较高, 其精度达到模型的

期望值, 误差 RMSE=0.05 μg/L, MAE=0.03 μg/L, 模

型可决系数 R2=0.81, 得到相对较好的演算结果, 有

望用于平潭海域 BP 人工神经网络赤潮预警模型的

构建。 
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Abstract: Based on the change trend of red tide data from 2009 to 2018 and a principal component analysis of 

ocean monitoring data of Pingtan for the 2013–2017 period, we propose a back propagation (BP) model, which was 

used to screen input indicators with chlorophyll a as an output indicator. Four meteorological factors and four water 

quality factors were obtained as input indicators. Next, the chlorophyll a concentrations in 698 sets of ocean moni-

toring data from 2013 to 2017 were normalized and used for model calculation. 80% of the normalized data were 

randomly selected for use in model training, and the rest were used for model verification. An analysis of the opti-

mal combination of input indexes revealed that when the temperature, dissolved oxygen concentration, and sunshine 

duration were set as a combination index, the model accuracy was higher than other cases (R2 = 0.81, RMSE = 

0.05 μg/L, and MAE = 0.03μg/L). These results indicate that temperature, dissolved oxygen, and sunshine duration 

are favorable factors for predicting the chlorophyll a concentration, which could be helpful for forecasting red tides 

in the Pingtan coastal zone. 
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