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摘 要：利用大数据赤潮预报方法，基于福建沿岸 24个生态浮标和 5个大浮标历史数据及实时监

测数据，采用人工神经网络实现福建沿岸赤潮的业务化预报。赤潮短期预报模型由误差反向传播

网络（BP）和径向基神经网络（RBF）构成，结合福建沿岸所有赤潮事件的高频采样数据样本，每天

可算出 480个预报结果，最后对预报结果进行发生概率等级判断，最终实现福建沿岸 10个赤潮监

测区赤潮发生概率等级的业务化预报。赤潮短期预报模型成功预报出 2019年 5月下旬福建北部

发生的多起赤潮事件，2019年和 2020年 24 h时效的赤潮预报结果正确率达到 95%和 99%，赤潮识

别率达到60%和55%。
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0 引言

赤潮是一个由多领域多因子综合作用的复杂

生态过程，表现为某些浮游植物、原生动物或细菌

在短时间内快速增殖或高度聚集[1]。赤潮具有突发

性及非线性等特点[2-4]。对赤潮发生时间、地点和规

模的提前预警，可以为海洋产业规划提供信息支

持，在沿海地区管理和水产养殖方面具有巨大的潜

在价值。

赤潮预警和预报研究工作已经开展了几十年，

研究方法也有多种，其中经验预测法和统计预测法

较为成熟。经验预测法主要基于赤潮发生和消退

过程中环境因素的变化来进行，通常以阈值的形式

表示，是早期赤潮预测研究中较为常用的方法[5-6]。

统计预测法是利用统计方法提取赤潮发生的内在

因子，综合分析引发赤潮的多种环境因素，并形成

一定的判别模式[7-9]。由于统计预测法基于大量的

观测数据，并且采用比较成熟的统计分析方法，因

此预测的赤潮结果具有较强的合理性和准确性。

这两种方法在环境条件稳定的特定海域或对于特

定藻种具有较好的预测效果，但其推广性较差，藻

种、环境、季节、区域等因素的变化都会对预测结果

造成较大影响[10]，因此制约其业务化应用。

目前，生态动力学模型预测法是深入研究赤潮

形成机制、探索和掌握影响赤潮藻类种群动态关键

因素的一种预测方法[11-12]。这种方法一般侧重于物

理过程的动态系统研究，即建立描述系统变化的微

分方程，定量预测赤潮的发生、发展和消退过程，并

由此得出合理的赤潮预测结果。

由于赤潮是气象、水文、生物、物理、化学和社

会生产等综合因素作用的结果[13-14]，这些因素之间

的相互作用是复杂的和非线性的[15-16]，它们都限制

着传统预测方法的发展。人工神经网络（Artificial

Neural Networks，ANNs）的灵感来源是人脑，是模仿

人脑神经网络的学习特征，在含有多个输入信息的

系统中进行并行信息处理的数学深度学习模型，具
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有自适应、自组织和较强的逼近、容错能力等特

点 [17-18]。从 20世纪 90年代开始，ANNs被应用于生

态环境系统的建模并展现出良好的预测潜力[19]，之

后被广泛应用于藻华和赤潮的预测研究。结果表

明，ANNs是一种有效的预测方法，与传统的统计预

测法相比具有一定的优势[20-21]。本文将利用福建沿

岸 24 个生态浮标和 5 个大浮标 2008—2018 年的长

期监测数据，基于误差反向传播神经网络（Back-

Propagation Neural Network，BP）和径向基神经网络

（Radical Basis Function Neural Network，RBF）两种

人工神经网络构建赤潮短期预报模型，根据生态浮

标实时监测数据预测福建沿岸 10个赤潮监测区未

来 24 h、48 h、72 h 内赤潮发生概率，并根据业务需

求对 96 h内赤潮发生概率进行尝试性预报，为福建

地区赤潮的预防决策提供支持。

1 数据资料

为确保数据质量并正确区分赤潮/非赤潮期间

的数据，在模型训练前需要对赤潮样本数据进行精

确筛选。本文统计了 2005—2018 年福建近海所有

赤潮事件的发生时间、经纬度、面积、优势种等，数

据由福建省海洋预报台提供。

赤潮监测数据包括生态浮标数据、大浮标数据

和潮位数据。具体的浮标位置如图 1所示。选取分

布在福建沿岸的 24 个直径为 1～3 m 的生态浮标，

参量包括水温、盐度、溶解氧饱和度、溶解氧浓度、

叶绿素、pH和波高等水文和水质参量，以及风向、风

速、气温、气压、相对湿度等气象参量，时间分辨率

为 1 h，部分为 0.5 h。大浮标为 5 个直径为 10 m 的

图1 福建沿岸生态浮标、大浮标、潮位站和赤潮监测区分布

Fig.1 Distribution of ecological buoys, large buoys, tide gauges and red tide monitoring areas along the coast of Fujian

68



李星等：基于人工神经网络构建的赤潮短期预报模型及应用2期

动力环境浮标，分布在台湾海峡中线附近，收集的

参数包括风速、风向、气温、气压和水温，时间分辨

率为 10 min。另外，选取 10个潮位站的天文潮数据

参与赤潮模型的构建，数据包含逐时潮高、高潮时、

高潮高、低潮时、低潮高。不同仪器由于建成时间

的不同，可用数据的时间范围也不同，本研究选择

2005 年起已有数据记录且运行期间数据稳定的仪

器记录用于模型训练。

在数据质量控制之前需对数据进行简单分析，

以便对问题数据采用针对性的方法进行处理。数

据质量分析包括缺失值分析、重复数据分析和异常

值分析。对数据进行质量控制后，获得 2005—2018

年的有效样本数据量约177万组。

2 方法介绍

赤潮短期预报模型是基于福建近海的赤潮历

史资料和赤潮发生前后的气象、水文、化学、生物等

监测数据，利用 ANNs在研究多变量、非线性、机理

尚不明确问题上的优势，在比较评估不同神经网络

模型适用性的基础上研发的。

2.1 模型构建过程介绍

赤潮短期预报模型的具体构建过程见图 2。在

模型训练之前需要对输入数据进行精确筛选，确保

数据质量，并正确区分出赤潮发生期、维持期和非

赤潮期的数据。以 2005—2018 年福建近海所有赤

潮事件的发生时间和位置为基础，从质量控制后的

数据集中筛选出赤潮样本数据。默认距离赤潮发

生位置 50 km内所有浮标对应时间的数据为赤潮发

生期间数据，赤潮发生前和结束后各 15 d以外的数

据为非赤潮期间数据，一个赤潮事件的赤潮数据和

非赤潮期间数据共同构成一个赤潮样本，再通过人

工筛选和自组织特征映射（Self -Organizing Map，

SOM）神经网络筛选出可作训练用的赤潮样本

集[22]。

将输入参量进行降维分析，确定参与预报的参

量包括原始监测参量风场（u）、风场 （v）、水温、盐

度、溶解氧饱和度、溶解氧浓度、叶绿素、浊度、pH

值、潮汐、气温和气压，以及水温、溶解氧、叶绿素、

气温的日增加量和水温、溶解氧、pH值、叶绿素、气

温、潮高的日最大变化量。为了保证预测结果的准

确性，通过前期的神经网络测试结果和 4 d 预报时

效要求，模型采用 5个预报因子。赤潮短期预报模

型基于 BP 和 RBF 构建，将训练数据和预报数据输

入该模型，并对运行结果进行赤潮发生等级判断，

最终获得业务化预报结果。

2.2 样本筛选

ANNs 对训练样本数据的准确性、典型性等都

要求较高。浮标的位置是固定的，而赤潮发生的位

置是随机的，且会随时间漂移和扩散，赤潮信息与

图2 赤潮短期预报模型构建示意图

Fig.2 Schematic diagram for the construction of red tide

short-term forecasting model
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浮标监测的赤潮信息在时间上并非完全一致，所以

需要对收集的赤潮样本进行筛选，确保数据质量，

并正确区分赤潮期间数据和非赤潮期间数据。本

文采用了SOM神经网络对赤潮事件进行筛选，确保

模型训练数据的每个赤潮事件包含赤潮信息，保证

训练数据的准确性和有效性。

SOM 神经网络是一种聚类和高维可视化的无

监督学习网络[23]。SOM 神经网络能够自动找出输

入数据之间的相似度，将相似的输入在网络上就近

配置，因此是一种可以对输入数据有选择地给予反

应的网络。赤潮发生前 15 d—结束后 15 d内的监测

数据构成赤潮样本，赤潮发生期间的数据为赤潮数

据，剩余数据为非赤潮数据。先默认一个赤潮样本

中赤潮数据和非赤潮数据存在明显差异，即该赤潮

样本完整记录了赤潮信息，且赤潮起始和结束时间

准确。利用SOM神经网络对该赤潮样本进行分类，

如果 SOM网络分类结果与预划分的赤潮数据和非

赤潮数据基本一致，分类正确的数据组与总数据组

的比值大于 80%，则认为该赤潮样本包含了赤潮信

息，保留该赤潮样本作为模型的训练数据。

2.3 BP神经网络

BP神经网络又称误差反向传播网络，是一种具

有连续传递函数的多层前馈型人工神经网络，当信

息向前传播时，误差最小化向后传播[24]。研究表明，

单隐含层BP神经网络可以以任意精度逼近任意非

线性函数[25]，这使得其在预测复杂的非线性现象（如

赤潮）具有独特优势[26]。它具有较强的非线性映射

能力和高度自学习、自适应的能力，并且当局部或

者部分神经元受到破坏后，全局的训练结果不会受

到很大影响。BP 网络拓扑结构如图 3a 所示，其中

X1、X2、⋅⋅⋅、Xn是输入层数据，Y1、Y2、⋅⋅⋅、Ym是输

出层数据，ωij和ωjk为权值。从图中可以看出，BP神

经网络是一个非线性函数，输入层和输出层数据分

别为该函数的自变量和因变量。当输入神经元为n、

输出神经元为m时，BP神经网络就表达了从 n个自

变量到 m 个因变量的函数映射关系。赤潮短期预

报模型的 BP 网络输入层节点数为 26，即所有构建

的输入参量个数，输出层节点数为 1，用来直接判断

赤潮是否发生。

由于 BP 神经网络自身的局限性，在训练过程

中可能存在训练不足或过拟合的问题。本研究参

考了 LAKSHMANAN [27]、SEDKI 等[28]的方法，增加

遗传算法来优化 BP 神经网络的初始权值和阈值。

在 BP 神经网络构建赤潮短期预测模型的过程中，

BP 神经网络结构为 n - l - m，即输入层有 n 个节

点，隐含层有 l个节点，输出层有m个节点，共有 n ×
l + l × m个权值，l + m个阈值，所以遗传算法个体

编码长度为 n × l + l × m + l + m。从收集的赤潮数

据组中随机选取 80% 的数据作为训练数据用于网

络训练，20%的数据作为测试数据。把训练数据预

测误差绝对值的和作为个体适应度值，个体适应度

值越小，个体越优。

2.4 RBF神经网络

RBF神经网络又称径向基神经网络，是一种三

层静态前向网络，可以在参数适宜的前提下，以任

意给定精度逼近任意多变量连续函数[29-30]。RBF网

络拓扑结构如图 3b 所示，其中 X1、X2、 ⋅ ⋅ ⋅、Xn是

图3 BP和RBF神经网络拓扑结构

Fig.3 BP neural network topology and RBF neural network

topology
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RBF 神经网络的输入层数据，Y1、Y2、 ⋅ ⋅ ⋅、Ym 是
RBF 神经网络的输出层数据，ωhm为 RBF 神经网络

隐含层到输出层的连接权值。在RBF神经网络中，

输入层仅仅起到传输信号的作用，与其他神经网络

相比，可以看成是权值为 1的连接，而输出层和隐含

层所分配的任务不同，因而它们的学习策略也不相

同。输出层是对线性权进行调整，采用的是线性优

化策略，而隐含层是对激活函数（格林函数或高斯

函数）的参数进行调整。RBF 神经网络具有鲁棒

性、记忆能力、非线性映射能力以及强大的自学习

能力，它能以任意精度逼近任意的非线性函数，并

且具有全局逼近的能力；其另一个突出特点是分类

能力强、学习过程收敛速度快。

RBF 神经网络学习算法需要求解的参数包括

基函数的中心、方差以及隐含层到输出层的权值。

本文中RBF神经网络径向基函数选择高斯函数，利

用K-均值聚类法获得基函数中心，再通过最小二乘

法求解隐含层到输出层的权值。

2.5 赤潮预报因子

赤潮预报模型采用 5 个预报因子进行预报 [31]

（见图 4）。因子 1（Pn）为第 n 天的参量，因子 2

（Pn - 1）为第 n - 1天的参量，因子 3（Pn - 2）为第 n - 2

天的参量，因子 4（Pn - 3）为第 n - 3天的参量，因子 5

（Pn - 3Pn - 2Pn - 1Pn）为第 n - 3天、第 n - 2天、第 n -
1天和第 n天的参量集合。Pn表示第 n天的样本所

有参量，Gn表示对应参量的标签，标签值为 0表示当

日未发生赤潮，标签值为1表示赤潮发生。

前 4个因子分别预报第 n+1天、第 n+2天、第 n+

3天和第 n+4天的结果，第 5个因子同时预报第 n+1

天、第 n+2天、第 n+3天和第 n+4天的结果。时效为

4 d的赤潮短期预报主要是参量趋势的预报，5个预

报因子包含了过去 4 d 每日的参量影响，又包含了

参量连续4 d的变化趋势。

3 业务化应用

赤潮短期预报模型基于福建沿岸生态浮标和

海峡内 5个大浮标历史赤潮样本和最新 15 d实时数

据实现业务化预报。筛选后的 87个生态浮标赤潮

样本和 40个大浮标赤潮样本构成固定训练数据库，

最新 15 d的生态浮标数据构成临时训练数据库，如

果某一监测区域缺失生态浮标数据，则用距离该监

测区域最近的大浮标数据替代。固定训练数据库

和临时训练数据库用于共同构建预报因子和对应

训练输出，作为BP和RBF神经网络的训练数据；临

时数据库中最新 4 d 的数据用于构建预报因子，作

为BP和RBF神经网络的预报数据。生态浮标采样

频率为 0.5 h，即每日有 48个数据组，每个数据组对

应 5个预报因子参与BP和RBF神经网络模型的预

报，即每个数据组有 10 个预报结果，每个时效（每

日）有 480个预报结果。赤潮预报模型基于每日 480

个预报结果判断未来 24 h、48 h、72 h和 96 h的赤潮

发生概率等级，并实现业务化预报。

3.1 赤潮发生判断

每日 480个预报结果一般为 0～1之间的数值，

数值越接近于 0，表示该预报结果越倾向于赤潮不

发生，越接近于 1，表示该预报结果越倾向于赤潮

发生。为避免极端输出结果的干扰，将小于 0的输

出结果定义为 0，将大于 1的输出结果定义为 1。基

于这些结果，采用两种方法判断当天赤潮是否发

生。

T1：计算480个结果的平均值A：

A = (∑
i = 1

n

Ri ) /n （1）

式中：R表示预报的具体结果；n表示当日预报结果

的总个数。当A＞0.5时，T1=1，判断为赤潮发生；否

则T1=0，判断为赤潮不发生。

T2：将 480个结果分别与 0.5进行比较，n1为大

于 0.5的结果的个数。当 n1/n>0.3，即预报结果中超

过30%的结果预报赤潮发生时，T2=1，否则T2=0。

3.2 赤潮发生概率等级判断

模型基于每个生态浮标数据获得该生态浮标

图4 赤潮预报因子示意图

Fig.4 Schematic diagram of red tide forecasting factors
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的赤潮发生判断结果 T1 和 T2，同时判断每个生态

浮标预报结果的赤潮发生概率等级。具体判断方

法如下：

G1：当T1和T2都等于 1时，G1=3，表示赤潮发

生概率较大；当 T1 和 T2 有且只有 1 个等于 1 时，

G1=2，表示赤潮发生概率较小；当T1和T2都等于 0

时，G1=0，表示赤潮不会发生。

G2：将 480个结果分别与 0.5进行比较，n1为大

于0.5的结果的个数。当n1/n>0.65时，即预报结果中

超过65%的结果预报赤潮发生，G2=3，表示赤潮发生

概率较大；当0.3≤n1/n≤0.65时，G2=2，表示赤潮发生

概率较小；当n1/n<0.3时，G2=1，表示赤潮不会发生。

每个生态浮标数据的最终赤潮发生概率等级

取每个时效G1和G2中的最大值，每个监测区域赤

潮发生概率等级为该区域中所有生态浮标最终预

报结果中最高赤潮发生概率等级，此即为福建沿岸

10个赤潮监测区赤潮发生概率等级预报。

4 预报结果评估

4.1 评估方法

赤潮短期预报模型属于二元预报模型，即预报

结果分赤潮发生和不发生两种情况，实际结果也为

赤潮发生和不发生两种情况。将预报结果与实际

结果进行对比，会出现 4种情况：预报和实际都为赤

潮发生（correct hits）；预报为赤潮发生，而实际未发

生（false positive）；预报为赤潮未发生，而实际发生

（false negative）；预 报 和 实 际 都 为 赤 潮 未 发 生

（correct negative）。

参考 ANDERSON 等 [32]的方法，采用赤潮识别

率（Probability Of Detection，POD）、错 误 预 警 率

（False Alarm Ratio，FAR）和 模 型 正 确 预 报 率

（Probability Of Correct Result，POCR）3种方式对测

试数据分类结果进行评估。赤潮识别率表示赤潮

发生时模型提前给出高等级赤潮发生概率的几率；

错误预警率是将错误给出高等级赤潮发生概率的

天数除以正确预报赤潮发生天数、错误预警率的天

数和漏报的天数之和。公式如下：

POD = Dcorrect hits / ( Dcorrect hits + D false negatives ) （2）

FAR = D false positives / ( Dcorrect hits + D false negatives + D false postives )
（3）

POCR = ( Dcorrect hits + Dcorrect negatives ) /N （4）

式中:D为天数；N为预报结果总个数。从以上公式

可知，POD和 POCR的数值越大，FAR数值越小，表

示模型的预报效果越好。

4.2 2019年赤潮个例评估

2019年 5月下旬，福建省北部近岸海域发生多

起赤潮事件，赤潮优势种以甲藻为主，包含短凯伦

藻（K. breve）和米氏凯伦藻（K. mikimotoi）这类有毒

藻种。赤潮主要发生在宁德、福州和平潭等近岸海

域，导致平潭养殖区出现大量鱼类死亡，造成严重

的经济损失和生态破坏。图 5为 5月下旬福建北部

赤潮发生区域生态浮标 24 h时效预报结果，图中显

示嵛山、北礵、黄岐和平潭浮标在赤潮爆发期间提

前至少 24 h 给出 2 级或 3 级赤潮发生概率等级预

警。5月 26日湄洲岛以东海域发生赤潮，由于湄洲

浮标位于湄洲湾内，与其他浮标相隔较远，且被湄

洲岛阻隔，赤潮信号未能传入湾内可能是导致湄洲

浮标预报结果出现明显错误的原因。除湄洲岛外，

该模型成功预报了宁德、福州和平潭沿岸的赤潮事

件。

4.3 2019年和2020年赤潮预报结果评估

2019年和 2020年福建沿岸赤潮短期预报模型

预报结果统计见表 2。24 h时效预报结果明显优于

其他时效，预报时效越短，预报效果越优。所有时

效的正确预报率均超过 90%，其中 2019年 24 h时效

的正确预报率达到 95%，2020年达到 99%。2019年

24 h 时效的赤潮识别率达到 60%，2020 年为 55%，

96 h 时效的赤潮识别率最低，分别为 36% 和 35%。

2019 年 24 h 时效的错误预警率为 6%，2020 年为

12%，96 h 时效的错误预警率最高，分别为 48% 和

62%。福建沿岸大部分时间和区域未发生赤潮，所

有正确和漏报预报赤潮发生的天数都相对较少，

而模型容易给出未达到 2 级或更高等级的赤潮发

生概率，模型错误预警的天数相对较多，导致模型

的错误预警率较高。

从赤潮预报结果中还发现，在以往赤潮出现频

率较低的月份或者浮标数据较为缺乏的区域，赤潮

短期预报模型的预报能力较弱。例如对于 2019年 7

月和 2020 年 3 月的赤潮，本预报模型的识别率较
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低，这说明人工神经网络模型对于数据量的要求是

非常高的。

5 总结

赤潮短期预报模型基于 2005年以来 24个生态

浮标和 5个大浮标的气象、水文等历史数据，利用最

新 15 d 的监测数据构建临时训练数据集。通过训

练数据集分别建立 BP 和 RBF 神经网络预报模型，

并基于遗传算法优化BP神经网络的初始权值和阈

值，由固定训练数据集和临时训练数据集共同构建

训练数据，进行神经网络模型训练。从 2019 年和

2020年赤潮预报的评估结果可以得出，24 h时效的

正确预报率达到 95%和 99%，赤潮识别率达到 60%

和 55%。赤潮短期预报模型突破了国内传统赤潮

预报方法，将人工神经网络利用在赤潮业务化预报

中，与国外近年来的研究成果相比[33]，赤潮识别率和

正确预报率都有所提升。提高观测数据的密集度

和质量、创新采用 SOM网络对训练数据进行筛选、

采用遗传算法对输入参量进行筛选、采用分类预报

和集合预报的方法对模型进行优化都是促使预报

图5 2019年5月24—30日基于嵛山、北礵、黄岐、平潭和湄洲5个浮标数据的预报结果与实际情况对比（ 表示预测失败）

Fig.5 Comparisons between the five monitoring data of buoy Yushan，Beishuang，Huangqi，Pingtan and Meizhou from May 24 to

30，2019 and the forecasting results（ indicates the failed forecast）

表2 2019年和2020年赤潮短期预报模型预报结果统计

Tab.2 Statistics of the forecast results of the red tide

short-term forecast model in 2019 and 2020

年份

2019年

2020年

时效

24 h

48 h

72 h

96 h

24 h

48 h

72 h

96 h

赤潮

识别率/%

60

53

43

36

55

50

31

35

错误

预警率/%

6

22

35

48

12

42

58

62

正确

预报率/%

95

94

92

91

99

97

94

94

73



海 洋 预 报 40卷

效果提升的重要因素。目前此模型在福建沿海运

行结果较好，在赤潮业务化预报中具有良好的推广

前景和应用价值。

经验表明，生态浮标布放位置、仪器测量的稳定

性是制约赤潮预报模型准确度的重要因素，尤其在

赤潮高发期时，对与赤潮相关的叶绿素、溶解氧、pH

值等这类信号的接收及监测情况直接决定了预报能

否成功。很多研究表明富营养化是赤潮发生频率增

加的一个重要原因，营养盐是诱发赤潮的一个重要

因素[34-35]。由于生态浮标缺乏营养盐的监测数据，模

型缺少对营养盐参量的学习，会给模型预报准确率

造成一定影响，这可能是未来模型优化的一个方向。
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Short-term forecasting model of red tide based on artificial neural network and

its application

LI Xing1, DING Wenxiang2, LI Xueding1, ZHANG Caiyun2*, CHEN Jianqiao3

(1. Fujian Marine Forecasts, Fuzhou 350003, China; 2. College of Ocean and Earth Sciences, Xiamen University, Xiamen 361102, China; 3. Southern

Marine Science and Engineering Guangdong Laboratory, Zhuhai 519000, China)

Abstract：Based on the historical data and real-time monitoring data of 24 ecological buoys and 5 large buoys

along the coast of Fujian, this study uses artificial neural network to investigate the operational forecasting of red

tide along the coast of Fujian. The short-term red tide forecasting model is composed of Error Back-Propagation

(BP) Neural Network and Radical Basis Function Neural Network (RBF). According to the high-frequency
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sampling data of all the red tide events along the coast of Fujian, 480 prediction results can be calculated every

day. Finally, through judgments on the prediction results, the operational forecasting of red tide occurrence

probability level can be obtained in 10 red tide monitoring areas along the coast of Fujian. The red tide short-term

forecasting model successfully predicts many red tide events in northern Fujian in late May 2019. The 24-hour

Probability of Correct Result (POCR) reaches to 95% (2019) and 99% (2020), and the 24-hour Probability of

Detection (POD) reaches to 60% (2019) and 55% (2020).

Key words：red tide; Error Back-Propagation Neural Network；Radical Basis Function Neural Network;

operational forecast; artificial neural network
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