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北太平洋表层海水pH值的重建
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摘 要：以 1993—2018年北太平洋海表面温度（SST）、海表面盐度（SSS）、叶绿素 a浓度（Chl-a）、

二氧化碳分压（pCO2）等数据为基础，利用传统线性回归分析和 BP神经网络算法，建立表层海水

pH值的预测模型。结果表明：两种方法对于重建北太平洋表层海水pH值都能达到较高的精度，其

中线性回归模型基于SSS、Chl-a、pCO2参数模拟最佳，BP神经网络模型基于SST、SSS、Chl-a、pCO2

参数模拟最佳。对比两种最佳模型的均方根误差和拟合系数发现，BP神经网络模型优于线性回归

模型。除此之外，最佳BP神经网络模型在 4个季节的拟合效果均很好，不同季节的适用性远高于

最佳线性回归模型。表层海水 pH 值受到多种因素的综合影响，与 pCO2、SST 呈负相关关系，与

SSS、Chl-a呈正相关关系。应用最佳BP神经网络模型重建北太平洋表层海水 pH值发现，本研究

模型的预测结果与已有研究、哥白尼欧洲地球观测计划数据、站点实测数据都存在很好的一致性，

表层海水pH值冬季高于夏季，整体呈现西北高东南低的趋势。
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1 引言

太平洋作为世界上最大的大洋，对全球气候变

化起着关键作用，丰富的渔业资源也为太平洋岛屿

国家的经济发展提供了机遇[1-3]。由于近年来人为

排放CO2增加，被海洋吸收后导致北太平洋酸化现

象愈发严重，其正在改变并影响着海洋生物赖以生

存的化学环境[ 4-5]，也破坏着海洋生物多样性和生态

系统的平衡[6-8]。表层海水 pH值作为衡量海水酸化

程度的关键指标，是海洋酸化研究的主要参数，北

太平洋海水 pH值实测数据的缺失使得重建表层海

水pH值非常有必要。表层海水pH值的重建有助于

加强对北太平洋海域酸化的认识，提高海洋酸化预

测的准确性，更好地理解海洋环境因子与海洋酸化

之间的作用机理，对填补该海区酸化研究的缺失、

探究大洋酸化和全球碳循环问题具有重要意义，同

时也为缓解海洋酸化提供基础资料，为海洋生态系

统的稳定维护提供理论依据。

目前，海水 pH值的重建方法主要有线性回归、

动态物理模型及海水碳酸盐系统模型，各模型的优

点及局限性见表 1。线性回归方法已较为成熟，国

内 外 学 者 李 福 荣[9]、石 强 等[10]、杨 顶 田 等[11]、

NAKANO 等[12]、ALIN 等[13]、LI 等[14]、SRIDEVI 等 [15]

已经开展了一系列利用传统线性回归方法重建表

层海水 pH的研究，但这些结果具有一定的区域、季

节适用性；WOOTTON等[16]基于多种海洋物理特性

建立的表层海水 pH 模型较为复杂；GREGOR 等 [17]

利用测量的总碱度（Total Alkalinity，TA）和推导出

的二氧化碳分压(pCO2)重建的表层海水 pH 值具有

误差传递性，模型精度存在一定的局限性。相比之

下，BP（Back Propagation）神经网络作为一种根据误

差逆传播算法训练的多层前馈网络，可以储存及学

习大量的输入和输出数据，具有很强的模拟能力[18]。

目前，人工神经网络已经被广泛地应用于 pCO2、
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TA、无机碳等化学要素的重建过程中[19-23]，研究表明

BP神经网络算法在重建表层海水 pH值方面具有巨

大的潜力。基于此，本文以北太平洋为研究区域，

通过筛选与表层海水 pH值具有较强相关性的参数

及参数组合进行模型演算，进而比较传统线性回归

分析和BP神经网络算法在重建北太平洋表层海水

pH值方面的能力。

2 数据与方法

2.1 数据源

本研究中，表层海水 pH 值、海表面温度（Sea

Surface Temperature，SST）、海表面盐度（Sea Sur-

face Salinity，SSS）、海表面叶绿素 a 浓度（Chl-a）和

pCO2等数据来源于哥白尼欧洲地球观测计划（Co-

pernicus Marine Environment Monitoring Service，

CMEMS），数据分辨率均为 0.25°×0.25°，各参数精

度评价见表 2[24-25]，评价指标包括相关系数（r），偏差

（Bias）和 均 方 根 误 差（Root Mean Square Error，

RMSE），这些指标能够量化大尺度和季节性时间尺

度的偏差。目前，这些数据被广泛应用于海洋酸化

的研究中[26]。由于这些数据产品重建表层海水 pH

值时需要考虑平均海平面、硝酸盐、磷酸盐、溶解

氧、浮游植物等多种海洋物理化学特性，所用模型

较为复杂，故本文采用相对简单的线性回归和 BP

神经网络算法对表层海水 pH 值进行重建。本文

以 10°～60°N，119°E～110°W 为研究范围，随机选

取 1993—2018 年北太平洋表层海水 pH 值、SST、

SSS、Chl-a 和 pCO2的月平均数据，共 76 000 组，其

中 36 000 组数据用于表层海水 pH 值模型的建立，

20 000组数据用于模型验证，20 000组数据用于分

析模型在不同季节的适用性（春、夏、秋、冬数据

各 5 000组）。此外，为了进一步验证模型在北太平

洋的重建能力，本文还收集了来自美国国家海洋和

大气管理局（National Oceanic and Atmospheric Ad-

ministration，NOAA）国家环境信息中心（National

Centers for Environmental Information，NCEI）3 个时

间序列站点的实测数据，包括 KEO站点数据（2001

—2002 年、2005—2015年）、CCE1站点数据（2001—

2011年、2013—2014年）和Kaneohe站点数据（2001—

2006年、2012—2016年），站点位置见图1。

表2 数据源各参数的精度评价

Tab.2 Accuracy evaluation of each parameter of the

data source

参数

SST

SSS

Chl-a

pH

r

—

—

0.811

0.952

Bias

—

—

0.26

0.02

RMSE

0.76

0.22

0.59

0.04

图1 研究区域

Fig.1 Domain of study area

2.2 模型重建方法

本文主要运用传统线性回归分析和BP神经网

络算法对表层海水 pH值进行模型重建。传统线性

回归分析是指用于分析一个连续型因变量与一个

表1 海水pH重建方法

Tab.1 Reconstruction method of seawater pH

方法

线性回归

动态物理模型

海水碳酸盐系统模型

优点

方法简单

模拟精度高

适用范围广

局限性

建模参数不全面

存在区域、季节限制性

考虑物理因素多，模型复杂

误差传递性明显

参考文献

李福荣[9]、石强等[10]、杨顶田等[11]、NAKANO等[12]、

ALIN等[13]、LI等[14]、SRIDEVI等[15]

WOOTTON等[16]

GREGOR等[17]
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或多个自变量之间线性关系的统计学分析方法[27]，

该方法可以对因变量进行有效的预测分析。一般

用 R表明变量之间的相关程度，决定系数（R2）判定

模型的拟合效果。BP神经网络是一种基于误差反

向传播的多层前馈神经网络，它可以通过对训练样

本的反复学习，不断地调整各层间的连接权值和阈

值[28]，从而使输入信息接近所期望的输出信息。本

文使用的BP神经网络结构如图 2所示，包括输入层

（SST、SSS、Chl-a、pCO2）、输出层（pH）和隐含层。

图2 BP神经网络结构图

Fig.2 Structure of BP neural network

3 结果

3.1 线性回归模型的建立与验证

本文使用最小二乘法对 SST、SSS、Chl-a、pCO2

及各参数组合与表层海水 pH 值进行线性回归分

析，得到建模R2＞0.95的 6个线性方程（见表 3）。结

果表明，这 6个线性方程在模型验证中的RMSE、标

准差（Standard，STD）均小于 0.11，方差（Variance，

VAR）均小于 0.008 6，各组合差别不大，用于重建北

太平洋表层海水pH值都是可行的。基于SSS、Chl-a、

pCO2这 3 个参数和基于 SST、SSS、Chl-a、pCO2这 4

个参数建立的表层海水 pH 值模型的 R2相对较高，

分别为 0.959 0与 0.959 4，但在模型的验证中，前一

个参数组合的 RMSE、STD 以及 VAR在这 6个模型

中最小。

从图 3可以看出，基于传统线性回归方法建立

的 6个表层海水 pH模型的预测值与真实值极为接

近，其中，基于 SSS、Chl-a、pCO2参数的模型相关系

数最大，达到0.976 6，模型的拟合效果最优。通过综

合评定可以发现，8.309 6+0.003 1SSS+0.012 6Chl-a-
0.000 988pCO2是最佳的线性回归模型。

3.2 BP神经网络模型的建立与验证

使用与线性回归方法建模相同的 36 000 组数

据作为训练数据，用以生成训练模式文件，20 000组

数据作为测试数据，用以生成测试模式文件。通过

将筛选出的不同建模参数及组合作为输入层的神

经元进行模型的训练和演算，得到 R2＞0.95 的 6 个

BP神经网络模型（见表 4），各参数组合的RMSE均

小于 0.015，r均大于 0.97，其中以 SST、SSS、Chl-a、

pCO2这 4个参数建立的BP神经网络模型的训练结

果和测试数据的R2和 r最大，RMSE最小。

表3 基于线性回归方法的表层海水pH重建模型的输出结果

Tab.3 Output results of pH reconstruction model based on linear regression

建模数据（n=36 000）
参数组合

SST+pCO2
SSS+pCO2
Chl-a+pCO2
SST+SSS+pCO2

SSS+Chl-a+pCO2

SST+SSS+Chl-a+pCO2

R2

0.950 3
0.952 2
0.952 6
0.952 2

0.959 0

0.959 4

线性方程

8.421 2+0.000 1SST-0.001pCO2
8.365 9+0.001 7SSS-0.001pCO2

8.416 9+0.007 1Chl-a-0.000 99pCO2
8.363 2-0.000 023 8SST+0.001 8SSS-

0.000 999 7pCO2
8.309 6+0.00 31SSS+0.012 6Chl-a-

0.000 988pCO2
8.319 7+0.000 128SST+0.002 8SSS+
0.013 6Chl-a-0.000 992pCO2

验证数据（n=20 000）
RMSE

0.009 8
0.008 8
0.010 3
0.008 9

0.008 4

0.008 7

STD

0.009 7
0.008 7
0.010 3
0.008 6

0.008 4

0.008 6

VAR

0.000 095
0.000 075
0.000 106
0.008 600

0.000 071

0.000 074
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表4 基于BP神经网络方法的表层海水pH重建模型的

输出结果

Tab.4 Output results of the surface seawater pH based on

the BP neural network model

参数组合

SST+pCO2

SSS+pCO2

Chl-a+pCO2

SST+SSS+pCO2

SSS+Chl-a+pCO2

SST+SSS+Chl-a+pCO2

R2

0.963 3

0.955 1

0.953 8

0.968 2

0.969 1

0.970 2

RMSE

0.008 1

0.014 0

0.009 0

0.007 7

0.007 7

0.007 4

r

0.981 5

0.977 3

0.976 6

0.983 9

0.984 4

0.985 0

从模型验证结果来看（见图 4），BP神经网络算

法预测的表层海水 pH值与真实 pH值差异很小，基

于SST、SSS、Chl-a、pCO2这 4个参数的重建模型的 r

达到 0.985 0，即该模型的预测结果与实际值的相关

性较高，模型拟合效果最好，是重建北太平洋表层

海水pH值的最佳BP神经网络模型。

3.3 线性回归模型和BP神经网络模型对

通过对比上述两个最佳模型可以发现，最佳线

性回归模型的R2为 0.959 0，模型预测值与真实值的

RMSE 为 0.008 4、r 为 0.976 6；而最佳 BP 神经网络

模型的R2为 0.970 2，模型预测值与真实值的RMSE

为 0.007 4，r为 0.985 0。各项评定指标都表明最佳

BP神经网络模型优于最佳线性回归模型。

为了进一步比较两个最佳模型，本文选取未参

与建模和验证的 20 000组数据，对北太平洋表层海

水的 pH值进行季节适用性评定。从两个最佳模型

对不同季节表层海水 pH值的预测值与真实值的拟

合度来看（见图 5），最佳线性回归模型在夏、秋两季

的拟合效果较好，春季和冬季的拟合效果相对较

差；最佳 BP 神经网络模型在四季的拟合效果均较

好。

此外，从表 5可以看出，北太平洋海域最佳线性

回归模型在夏季的 RMSE、STD、VAR都较小，分别

为 0.006 7、0.006 3、0.000 039，而在冬季分别为

0.009 7、0.009 3 和 0.000 086，这表明最佳线性回归

模型在北太平洋海域夏季的适用性最好，冬季适用

性最差。最佳 BP 神经网络模型在 4 个季节的

RMSE、STD、VAR 相差不大，且都远低于最佳线性

图3 线性回归模型验证

Fig.3 Validation of linear regression model
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图4 BP神经网络模型验证

Fig.4 Validation of BP neural network model

图5 最佳线性回归与最佳BP神经网络pH重建模型的季节适用性

Fig.5 Seasonal verification of pH reconstruction model based on optimal linear regression and BP neural network

回归模型，这表明最佳BP神经网络模型在 4个季节

的适用性都较好。综合对比发现，最佳 BP 神经网

络模型在北太平洋海域四季的适用性整体高于最

佳线性回归模型。
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4 讨论

4.1 表层海水pH值影响机制分析

表层海水 pH值除了受CO2影响外，海水温度和

盐度等环境因子、海洋生产力、营养物质浓度、上升

流、厄尔尼诺-南方涛动（El Niño-Southern Oscilla-

tion，ENSO）及近岸水体的输入等都可能是海洋酸

化的因素[29]，这也是本文选取SST、SSS、Chl-a、pCO2

等参数作为模型输入的原因。由这些指标的逐月

变化曲线可知（见图 6），表层海水 pH 值与 pCO2、

SST呈现负相关，与 SSS、Chl-a呈现正相关，这与其

他相关研究具有很好的一致性。MIDORIKAWA

等[30]在研究北太平洋西部25 a时间序列海水pH值的

变化趋势时发现，pCO2浓度越高，海水 pH 值越低。

BATES等[ 31]、RAVEN等 [32]指出海水温度的变化会影

响海水吸收CO2的能力，因而改变海水pH值，即当水

温升高时，海水中的CO2含量减少，pH值升高，而当

水温降低时 pH值随之下降。BATES等[ 31]也表明盐

度对海水pH同样具有重要影响，北大西洋海水的pH

变化与盐度存在正相关特征。ZEEBE[33]、肖钲霖[34]

也指出盐度作为碳酸盐化学平衡的一个重要因子，

会对海水pH值产生一定的影响。DENG等[35]研究发

现海水pH值与Chl-a呈现显著正相关关系。

图6 1993—2018年海水表层pH值（实线）与pCO2、SST、SSS、Chl-a逐月变化曲线

Fig.6 Monthly variation curves of surface seawater pH（solid line）, pCO2, SST, SSS and Chl-a from 1993 to 2018

表5 最佳线性回归和最佳BP神经网络模型季节适用性分析

Tab.5 Seasonal verification of optimal linear regression and BP neural network model

季节

春

夏

秋

冬

RMSE

线性回归

0.008 2

0.006 7

0.007 4

0.009 7

BP神经网络

0.004 9

0.004 2

0.004 2

0.004 7

STD

线性回归

0.007 7

0.006 3

0.007 3

0.009 3

BP神经网络

0.003 7

0.003 3

0.003 2

0.003 4

VAR

线性回归

0.000 059 6

0.000 039 3

0.000 052 9

0.000 086 2

BP神经网络

0.000 013 8

0.000 010 9

0.000 010 4

0.000 011 6
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4.2 模型评价

4.2.1 与已有研究对比

为了验证模型在北太平洋表层海水 pH重建方

面的能力，本文选取与前人研究相一致的时间进行

分析。2016 年北太平洋表层海水 pH 值在 7.8～8.3

之间（见图 7），全年平均值为 8.04。由于受到西北

太平洋复杂环流、季风、陆源输送、大气沉降和海底

沉积物的影响，丰富的营养盐和大量的浮游生物引

起的高生产力使得北太平洋表层海水 pH整体呈西

北高东南低的分布趋势 [36]，最高值出现在 36°～

48°N 和 130°～175°W 范围内，尤其是在中国近海

和日本海海域附近。这一结果与 JIANG 等[37]基于

第六版表面海洋二氧化碳图集（SOCATv6）和第二

版全球海洋数据分析项目（GLODAPv2）估算的原

位温度下北太平洋表层海水pH值的分布一致。

本文将最佳 BP神经网络模型应用于 2005年 2

月和 8月北太平洋表层海水 pH的重建（见图 8）。结

果表明，北太平洋表层海水 pH 存在显著的季节性

变化特征，冬季海水pH整体高于夏季，尤其在24°～

36°N范围内，pH变化较为明显。2月，北太平洋表

层海水 pH 值在 20°～48°N 范围内较高，西侧海域

pH值较东侧高，8月则呈现北侧和南侧海域表层海

水 pH 值较中部海域高，北侧最高。这一结果与

TAKAHASHI 等[38] 基 于 GLODAP（Global Ocean

Data Analysis Project）、CARINA（Carbon Dioxide In

the Atlantic Ocean）和 LDEO（Lamont-Doherty Earth

Observatory）数据库中 pCO2、TA和营养盐浓度数据

估算的2005年2月和8月北太平洋开阔外海海域pH

值的分布高度相似（见图9），进一步说明了基于SST、

SSS、Chl-a、pCO2 4个参数建立的BP神经网络模型用

于重建北太平洋表层海水pH值是可行的。

4.2.2 与CMEMS数据对比

图 10显示了本研究最佳BP神经网络模型重建

的北太平洋表层海水 pH值与CMEMS产品 pH之间

的差值。从图中可以发现两者误差在 0～0.02 之

间，其中差异较小的区域位于开阔海域，差异较大

的区域位于近海海域，这说明本文建立的最佳 BP

神经网络模型具有一定的空间适用性，即更适用于

开阔海域，而在近海海域的适用性相对较差。这种

差异可能源自近岸海域复杂的物理、化学和生物过

程，表层海水 pH值除了受建模考虑到的 SST、SSS、

图7 基于本文BP模型的2016年北太平洋表层海水pH分布

Fig.7 Distribution of surface seawater pH in the North Pacific

in 2016 based on BP model

图8 2005年2月和8月北太平洋表层海水pH分布

Fig.8 Distribution of surface seawater pH in North Pacific in February and August 2005

52



王洁等：北太平洋表层海水pH值的重建1期

生产力变化的影响，还受到营养物质浓度、上升流、

ENSO 及近岸水体输入等因素的影响[29]。虽然与

WOOTTON等 [16]基于平均海平面、光合作用、水温、

上升流、浮游植物丰度及盐度等多种海洋物理特性

建立的模型相比较，本文建模考虑的参数不够全

面，但是此模型所需参数较少，容易获取，方法比较

简单，也能够准确地分析北太平洋表层海水 pH 值

的季节特征及总体变化趋势。

4.2.3 pH实测值与模拟值之间的差异

为了进一步验证最佳BP神经网络模型的可信

度，我们收集了研究区域 3个观测站（西北太平洋的

KEO站、加利福尼亚沿岸的CCE1站和Kaneohe站，

站点位置见图 1）2001—2014年表层海水 pH值的实

测值，分别与本研究的模拟估算结果进行对比。

KEO 站的有效实测数据取自 2001—2002 年、2005

—2011 年，CCE1 站取自 2001—2004 年、2010—

2011 年，Kaneohe 站取自 2001 年、2003—2005 年、

2012—2014 年，对比结果见图 11。KEO 站的△pH

（pH 预测-pH 实测，n=57）=-0.000 8±0.019 5pH，CCE1

站的△pH（n=26）=-0.001 4±0.024 0pH，Kaneohe

站的△pH（n=37）=0.022 6±0.013 5pH。研究表

明 ，KEO 站 的△ pH 最 小 ，其 次 是 CCE1 站 和

Kaneohe 站。CCE1 站由于温跃层较浅，会受到稳图10 基于BP模型与CMEMS产品的2016年北太平洋表

层海水pH差值

Fig.10 pH difference between BP model and CMEMS

products in the surface seawater of North Pacific in 2016

图11 KEO、CCE1、Kaneohe站pH实测值与预测值之间的

差异

Fig.11 Difference in pH between predicted values and

measured values at Station KEO, CCE1 and Kaneohe

图9 2005年2月和8月北太平洋表层海水pH分布（数据来源：https://www.ldeo.columbia.edu/res/pi/CO2/）

Fig.9 Distribution of surface seawater pH in North Pacific in February and August 2005（data source:https://www.ldeo.columbia.

edu/res/pi/CO2/）
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定信风的强迫[39]；Kaneohe 站 pH 的波动主要是因

为区域海洋气候会对珊瑚礁海水与开放大洋海水

交换产生影响[40]。在 NAKANO等[12]对北太平洋表

层海水 pH 的重建结果中，夏威夷区域的△pH 为

0.012 ± 0.025pH，西 北 太 平 洋△ pH 为 0.026 ±

0.032pH；LI 等[14]基于参数化技术研究北太平洋次

极地海水 pH 的时空分布时发现，西北太平洋△pH

为 0.017±0.020pH，这与本文模型的重建结果具有

很好的一致性。

5 结论

本研究将与表层海水 pH显著相关的理化参数

作为建模参数，比较传统线性回归分析和 BP 神经

网络算法在重建北太平洋表层海水 pH值方面的能

力。结论如下：

（1）两种方法对北太平洋表层海水 pH 值都有

较好的重建能力，线性回归模型基于 SSS、Chl-a、

pCO2 模拟精度最佳，BP 神经网络模型基于 SST、

SSS、Chl-a、pCO2模拟精度最佳。

（2）对比两种最佳模型的RMSE和拟合系数发

现，BP神经网络模型优于线性回归模型，而且在四

季都有很强的适用性。

（3）表层海水 pH 值受多种环境因子的综合影

响，与 pCO2、SST 呈现负相关，与 SSS、Chl-a呈现正

相关。应用本研究最佳模型分析北太平洋表层海

水 pH值的空间分布特征发现，冬季表层海水 pH值

整体高于夏季，其中，冬季的海水 pH 在 20°～48°N

海域较高，西侧高于东侧，而夏季则是北侧和南侧

海域较中部海域高，北侧最高。2016年北太平洋表

层海水 pH的平均值约为 8.04，整体呈现西北高东南

低的分布趋势。

（4）本文建立的模型在季节分布和空间分布上

都与已有研究有很好的一致性，但由于近岸海域表

层海水 pH 受到复杂的物理、化学和生物过程的影

响，重建误差较大。除了本研究考虑到的 SST、SSS

和生产力因素外，还应该进一步探索利用营养物质

浓度、上升流、ENSO等参数参与建模。
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Reconstruction of pH value of the surface seawater in the North Pacific

WANG Jie1,2, MAO Jingjing1, LYU Yangyang1, WANG Jie1, LUAN Kuifeng1,2*

(1. College of Marine Sciences, Shanghai Ocean University, Shanghai 201306, China; 2. Shanghai Engineering Research Center of Estuarine and

Oceanographic Mapping，Shanghai 201306，China)

Abstract：Based on the data of sea surface temperature (SST), sea surface salinity (SSS), chlorophyll-a (Chl-a)

concentration and carbon dioxide partial pressure (pCO2) in the North Pacific from 1993 to 2018, a prediction

model for the pH value of surface seawater in the North Pacific is established using the traditional linear

regression and the BP neural network algorithm. The results show that the two methods have good consistency

for the reconstruction of the pH value of the surface seawater in the North Pacific. The linear regression model is

of the best performance based on the parameters of SSS, Chl-a, pCO2 , and the BP neural network model is of the

best performance based on the parameters of SST, SSS, Chl-a and pCO2. Comparing the root mean square error

and fitting coefficient of the two best models, it is found that the BP neural network model is better than the linear

regression model. In addition, the applicability of the best BP neural network model in spring, summer, autumn

and winter is much higher than that of the best linear regression model. The pH value of surface seawater is

affected by many factors, which shows a negative correlation with pCO2 and SST and a positive correlation with

SSS and Chl-a. Using the best BP neural network model to reconstruct the surface seawater pH value in the North

Pacific, it is found that the prediction results of the model are in good agreement with the existing research,

Copernicus Marine Environment Monitoring Service data and the measured site data. The pH value of the surface

seawater in winter is higher than that in summer with the overall trend being higher in the northwest and lower in

the southeast.

Key words：linear regression; BP neural network; surface seawater pH; model；reconstruction
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