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摘 要： 本 文 将 主 成 分 分 析 方 法（Principal Components Analysis，PCA）和 误 差 后 传（Back

Propagation，BP）神经网络相结合，建立了一种PCA-BP特征工程的近海单点海温智能预报模型，并

对山东荣成近岸海域气象数值预报产品和在线海温监测仪连续观测数据开展了释用技术研究和

应用。2021年业务化运行结果显示：该预报模型具有占用内存小、运行速度快、预报误差低的优

点，相比近岸基础单元数值预报和经验预报的 24 h均方根误差降幅达 1.0 ℃和 0.8 ℃，均方根相对

误差降幅达 12%～14%，未来 48 h和 72 h的预报误差也降幅明显，预报计算时间小于 10 s，并将预

报时效进一步向前扩展了 3 d，达到144 h。
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0 引言

海表面温度（Sea Surface Temperature，SST，简

称海温）是地球海气能量平衡系统中的一个重要参

数[1]，是海水在运动过程中热量和动力输送以及表

面海气热量交换的体现[2]。太阳辐射、海气交换、冷

暖洋流、降水和入海径流等是海温的主要影响因

素[3]。海温对研究海气相互作用、水热量平衡、汛期

状况、海洋大气环流以及预测海洋天气、气候、环境

极端事件、风场、渔情、海洋锋和降水等有重要作

用 [1,4-7]，同时对于发展水产养殖、保护海洋环境、建

设海洋水声工程、开发海洋生物矿产和滨海休闲旅

游资源、科学规划岸上和离岸港口活动、开展海洋

军事和海上交通运输等均有实际应用价值[8-14]，因此

亟需准确的海温短期和中长期预报。

国外从 20世纪 40年代起便开始了与海温预报

相关的分析预测[15]，国内从 20世纪 60年代初开展相

应研究[8]。随着观测技术的提升，海温预报方法快

速发展，主流的海温预报方法可以分为经验预报、

统计预报和数值预报 3种。经验预报主要使用外推

法和归纳法。前者是利用海温自身变动的持续性、

保守性和周期性，根据当前的海温观测数据和未来

天气系统的变化外推获得短期的海温预测值；后者

则是预报员对大量的数据样本进行分类归纳，根据

目前天气形势和分类型天气的相似性进行预报[16]。

经验预报方法曾经长期作为我国沿海城市单点业

务预报的主要手段[17]，但缺点也很明显，它比较依赖

于预报员的个人能力，预报结果差别较大，而且效

率较低，难以开展大范围精细化多点预报。统计预

报是甄选出影响海温变化的相关因子，应用数理统

计方法预报水温变化。从 20 世纪 60 年代后期开

始，统计预报逐渐占据重要地位，70 年代时 MOS

（Model Output Statistic）方法开始应用于预报业务

中[8]，直到 80 年代我国海温预报仍以统计预报为
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主[18]。按照是否考虑外界因子的影响，统计预报可

分为单要素时间序列预报和多要素相关预报两

类[19]；按照使用的统计方法，统计预报可分为回归分

析[20]、多层向量自回归[21]、典型相关分析[22-23]、马尔科

夫模型[24]、经验正交分析[25]、复经验正交函数[26]、方

差分析[27]、非线性模糊系统推理[28]、一维相空间延

拓[4]和人工智能方法[23]。近年来随着计算能力的提

升，多层感知神经网络[29]、支持向量机[5]、模糊神经

网络[30]、递归神经网络[6]和误差后传（Back Propaga-

tion，BP）神经网络[31-33]等人工智能方法逐渐占据重

要地位。在数值预报方面，海洋动力模式从 20世纪

80年代开始被应用于海温预报，我国于 1989年开始

发布海温数值预报[14]。得益于近些年高性能计算、

模式改进和同化技术的快速发展，海温数值预报在

海洋模式分辨率和复杂性等多方面都有显著改善，

并取代经验统计预报成为当前主要使用的方法。

数值预报方法的优势在于物理意义清晰、预报范围

广、精度高，但由于海水运动具有随机性，目前的研

究水平在数值模型中仍无法给出完全精确的动力

学描述[31]，尤其是在不确定的非线性因素多、环境状

况复杂的近岸海域。神经网络方法能够在保持精

度的前提下，逼近任意非线性函数，建立模型来模

拟复杂的动力系统[34]。因此，将基于海洋动力学的

数值预报和基于神经网络的统计预报相结合发展

海温释用技术[7]并应用于近岸海域，以此来提高海

温预报的准确性是迫切需要的。海温释用技术是

对数值预报产品的再次利用，通过建立各种模型和

方法对数值预报产品进行修正，提取其有用的预报

信息，提高众多不同质量数值预报产品的应用能

力[35]。研究表明，人工智能预报释用技术可对数值

产品进行信息深度挖掘，已经成为数值预报的强力

支撑，应用前景广阔[36-37]。但将人工神经网络方法

单独使用于海温预报释用技术，容易因为变量输入

过多产生“维度灾难”，且学习效率低。本文将利用

主成分分析（Principal Component Analysis, PCA）和

BP神经网络相结合的方法解决这一问题。

1 数据来源和方法

1.1 数据来源

海温观测资料来源于山东荣成近岸海域水温

在线监测仪器观测的 2019年 1月 1日—2021年 9月

30 日逐时 SST 数据。海温监测仪器为直读式温盐

仪，安装于威海荣成北部海域的浮标上。该浮标于

2018年 8月布放，同步接入山东省海洋观测数据平

台。浮标系统由标体、传感器、通讯系统、供电系统

和锚链系统等部分组成。标体上加载的传感器间隔

10 min传输水文气象观测数据，其中气象传感器（置

于海面以上 1.5 m处）可获取气温、气压、湿度、风向

和风速等数据；海流传感器（置于海面以下 2 m 处）

可获取表层流速和表层流向数据；波浪传感器（置

于海面附近）可获取有效波高、波向和有效波周期

等数据；温盐传感器（置于海面以下 1 m处）可获取

水温、盐度和电导率数据。气象预报数据为区域

WRF（Weather Research and Forecasting）模式结果，

分辨率为 10 km，预报时效为 7 d，逐 3 h 一次，该模

式已在国家海洋环境预报中心（National Marine

Environmental Forecasting Center，NMEFC）业务化

运行。利用双线性插值将WRF气象要素数据插值

到海温预报单点上，形成日变化气象要素数据集。

选取 2019 年 1 月 1 日—2021 年 9 月 30 日每日 0—

168 h的气象要素预报结果，包括海面 2 m气温（T）、

比湿（Q2）、纬向 10 m 风速（U）、经向 10 m 风速（V）

和海平面气压（Sea Level Pressure，SLP）共 5个要素

的日平均值进行分析。本文的数据质量控制采用

3σ准则对异常值进行处理，同时若某天的海温与前

一日和后一日相差4 ℃以上，则作剔除处理，并利用

五点等权滑动平均滤波法进行缺失值填充 [14,17,38]。

本文以 2019年和 2020年的 SST和气象数值预

报数据作为建模仿真调训集，利用调训好的模型对

荣成近岸海域海温开展了 2021年 1—9月业务化试

预报。采用迭代算法扩展预报时效，即下一时刻

SST(T)的预报因子采用前一时刻的预报值 SST(T-1)和

气象因子的数值预报值，预报时效为144 h。

1.2 研究方法

1.2.1 主成分分析法

PCA方法是对协方差矩阵进行特征分析，通过

降维将多个指标转化为少数几个互不相关、含有元

数据大部分信息的综合指标，即主成分。设原始数

据矩阵X = { xij} n × m，xij表示样本 i的第 j个因子变量，

计算过程为：
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①数据标准化，即对所选因子变量做标准化无

量纲处理。公式如下：

x̄ j = 1n∑i = 1
n

xij，σj
2 = 1

n∑i = 1
n ( xij - x̄ j )2，yij = ( x ij - x̄ j ) /σj

（1）

式中：xij为原始变量值；x̄ j为第 j个因子变量的平均

值；σj为标准偏差；yij为标准化值。由公式可得到标

准化变量矩阵Y = { yij} n × m。
②求解协方差矩阵R。公式如下：

rab =(∑(Ya --Ya )(Yb --Yb ) ) / ∑(Ya --Ya )2∑(Yb --Yb )2
（2）

式中：rab为第 a个因子变量与第 b个因子变量的相

关系数，值越大表明指标间相关程度越大，有必要

对数 据进 行 PCA 处理 。由公 式可 得矩 阵 R =
{ rab} m × m。

③KMO（Kaiser-Meyer-Olkin）检验和 Bartlett检

验。对变量进行 KMO 和 Bartlett 检验是能否进行

PCA 处理的前提，一般当 KMO > 0.6 且 P < 0.05 才

可进行。

④根据协方差矩阵R求解主成分特征值、特征

向量。解特征方程 || λE - R = 0求出特征值λk ( k =
1, 2,⋯,m )，因为R是正定矩阵，所以其λk都为正数，

设 λ1 ≥ λ2 ≥ ⋯ ≥ λm ≥ 0，将其按从大到小排列，λk
是各主成分的方差，其大小反映了各主成分的影响

力。根据λk求对应的特征向量 ek = ( ek1, ek2,⋯, ekm )，
采用加权求和方式便可得到第 k个主成分：

Fk = ek1Y1 + ek2Y2 + ⋯ + ekmYm ( k = 1, 2,⋯,m ) （3）

⑤获取主成分个数。主成分Fk贡献率为λk /∑λ
( k = 1,2,⋯,m )，累 计 贡 献 率 为 (∑

k = 1

p

λk ) /∑λ ( p =
1, 2,⋯,m )。根据选取主成分的原则，Fk的特征值

大于1，贡献率大于5%，累计贡献率要求达80%。设

符合条件的 Fk特征值分别为 λ1,λ2,⋯,λp( p ≤ m )，其
中 p为主成分的个数。

⑥建立因子载荷矩阵。因子载荷量是 Fk与 Xj

的相关系数 r ( Fk,Xj )，揭示了主成分与因子间的相

关密切程度，用以解释主成分的意义。

1.2.2 PCA-BP特征工程模型

本文将 PCA 和 BP 网络模型相结合，对元数据

进行 PCA 降维处理，将获取的主成分变量作为 BP

模型的输入因子进行仿真调训和预报。PCA-BP特

征工程设计见图 1。该设计用于解决神经网络易出

现的“维度灾难”问题，能够有效提高学习效率。利

用 NMEFC-WRF 气象预报数据和水温在线监测仪

器实时观测数据，预报未来 0～144 h的单点海温变

化。BP模型构建参考何恩业等[37]在叶绿素预测中

使用的神经网络方法，神经元采用 Sigmoid 型激活

函数 f ( x ) = 1/ (1 + e-x )，损失函数（即网络总误差）

定义为：

E∑ = 12∑p = 1
n ( tpl - y pl )2 （4）

式中：tpl 为第 p个样本的期望输出，即海温实际观测

值；y pl 为网络模型输出值。将主成分变量输入BP网

注：MET为气象数据

图1 近海单点海温PCA-BP特征工程预报模型构建流程

Fig.1 Construction of offshore SST prediction model based on PCA-BP feature engineering
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络进行仿真训练，当EΣ小于预设值 ε或学习次数大

于预设值 qmax时，网络仿真训练结束。具体仿真算

法流程见图2。

图2 BP仿真训练算法流程

Fig.2 Flowchart of BP learning algorithm

对 2019年和 2020年仿真调训样本数据采用交

叉训练方案，每次预留 100个样本作为测试集，其余

用作拟合集循环试验，选取测试误差最小的拟合训

练集和测试集组合，其对应的网络节点间的耦合权

值及网络超参数即为最优网络，建立各要素与海温

的非线性人工神经网络模型。

1.2.3 检验评估方法

采用均方根误差（ERMS）、均方根相对误差（ERMSP）、

平均绝对误差（EMA）和平均相对误差（EMAP）对海温预

测进行检验评估。计算公式分别为：

ERMS = 1
n∑i = 1

n ( ŷ i - yi )2 （5）

ERMSP = 1
n∑i = 1

n ( ŷ i - yi
yi

)2 × 100% （6）

EMA = 1n∑i = 1
n

|| ŷ i - yi （7）

EMAP = 1n∑i = 1
n |

|
|
|

|

|
|
|
ŷ i - yi
yi

× 100% （8）

式中:ŷ i为预报值；yi为实况值；n为检验样本数。

2 结果与分析

2.1 主成分分析结果

统计了气温（T）、比湿（Q2）、纬向风（U）、经向风

（V）、海平面气压（SLP）、SST 这 6 个环境要素的 16

个时间序列变量：T(00 h) 、ΔT(-24～00 h)、ΔT(-48～-24 h)、Q2(00 h)、

ΔQ2(-24～00 h)、ΔQ2(-48～-24 h)、U(00 h)、U(-24 h)、U(-48 h)、V(00 h)、

V(-24 h)、V(-48 h)、SLP(00 h)、ΔSLP(-72～00 h) 、SST(00 h)、SST(-24 h)。

Person 相关性分析结果显示（见表 1），SST(00 h)与

T(00 h)、Q2(00 h)、SST(-24 h)分别达到了 0.926、0.839、0.999

的强相关水平，且均通过了P=0.01水平的显著性检

验，说明这 3个因子变化过程对海温的影响较大，尤

其是SST(00 h)与SST (-24 h)的相关系数接近 1，体现了海

温变化的保守性和连续性[15]，也正是传统海温预报

多参考前 1日海温实况数据的原因。此外，SST(00 h)

与T(00 h)、Q2(00 h)的强相关则因为在海温数值预报模式

中，使用了以Galerkin 法为基础，从三维海洋动力热

力学过程出发构造的具有海洋自由面坐标下的距

平方程组[39]。海温的距平预报方程包含海面净热通

量距平Qs，它是由太阳辐射净通量、净长波辐射通

量、海面感热通量和潜热通量组成的，海面气温是

海面感热通量计算的重要一环，比湿是潜热通量的

重要组成部分，因此海温受海气热量交换、海面蒸

发和水汽输送的影响[2]，当前时刻的海温与气温和

比湿有较强相关性。另外，SST(00 h)与 SLP(00 h)也达到

了 0.565 的中等相关水平，而风的变化与海温也呈

现出一定的相关性，且均通过了显著性检验，这说

明气压升降过程和风场变化会对海温产生显著影

响。对荣成近岸海域而言，在气压出现大幅升降和

风场发生快速变化时往往有明显天气系统过境，一

方面气流垂直运动和冷暖平流输送会造成局地气

温的变化，从而影响海温，另一方面由于近海海流

流向改变和局地出现降水，水体交换条件发生变

化，从而对海温产生一定的影响。
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表1 SST(00 h)与15个变量的相关性

Tab.1 Correlation between SST (00 h) and environment

variables

变量

T（00 h）

∆T（-24～00 h）

∆T（-48～-24 h）
Q2（00 h）

∆Q2（-24～00 h）
∆Q2（-48～-24 h）

U（00 h）

U（-24 h）

相关系数

0.926**

-0.041
-0.034
0.839**

-0.038
-0.033
-0.275**

-0.280**

变量

U（-48 h）

V（00 h）

V（-24 h）

V（-48 h）

SLP（00 h）
∆SLP（-72～00 h）
SST（-24 h）

相关系数

-0.281**

0.174**

0.185**

0.194**

-0.565**

0.053
0.999**

注：**表示在0.01 水平（双侧）上显著相关。

对影响荣成近岸海域水温变化过程较大的

T(00 h)、Q2(00 h)、U(00 h)、U(-24 h)、U(-48h)、V(00 h)、V(-24 h)、V(-48 h)、

SLP(00 h)、SST(-24 h)这 10 个气象水文因子变量进行主

成分分析。经标准化后各变量 KMO=0.736>0.6，

Bartlett 球度检验显著性 P=0.00<0.05，检验结果表

明变量间相关性密切，可以进行 PCA分析。由表 2

可知，T(00 h)、Q2(00 h)、V(-48 h)、V(00 h)、SST(-24 h)的方差贡献

超过了 0.8，说明其对公因子贡献率较大；所有因子

的贡献率都超过了 0.4，说明 10个因子均可被提取。

由表 3可知，成分 1、成分 2、成分 3、成分 4的特征值

分别为 3.272、1.930、1.496、1.394，贡献率分别为

32.721%、19.302%、14.961%、13.938%，这4个成分的

累计贡献率为 80.921%，符合提取主成分的条件，故

可选择前4个成分作为主成分。

表 4为根据特征值计算的各因子变量在主成分

上的载荷及相应的特征向量。结果表明，4个主成

分包含了所有因子的信息，且各个主成分主要包含

的信息（r >0.6）并不重合，可以认为荣成海域海温

的变化主要受到 4类性质不同的主成分影响。F1与

载荷较大的 T(00 h)（r=0.93）、Q2(00 h)（r=0.88）、SST (-24 h)

（r=0.93）呈正相关，与 SLP(00 h)（r= -0.71）呈负相关，

该成分主要反映了大气状态，即气温升高、比湿增

大、气压降低有利于海温的升高，过去时刻海温较

高则下一时刻海温也会相应较高；F2与载荷较大的

U(00 h)（r=0.80）、U(-24 h)（r=0.86）、U(-48 h)（r=0.63）呈正相

关，主要反映了纬向风分量；F3和 F4与载荷较大的

V(00 h)（r=0.87）、V(-24 h)（r=0.63）、V(-48 h)（r=0.91）呈正比，

主要反映了经向风信息。

表2 公因子方差

Tab.2 The variance of variables

变量

T（00 h）

Q2（00 h）
U（00 h）

U（-24 h）

U（-48 h）

V（00 h）

V（-24 h）

V（-48 h）

SLP（00 h）
SST（-24 h）

初始值

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

提取后

0.974
0.934
0.714
0.785
0.592
0.812
0.745
0.864
0.781
0.890

表3 主成分特征值及贡献率

Tab.3 Eigenvalues and cumulative variance contribution rate in principal component analysis

主成分

1

2

3

4

5

……

10

初始

特征值

4.443

1.651

1.149

0.850

0.709

0.020

贡献率/%

44.427

16.511

11.486

8.496

7.087

0.201

累计/%

44.427

60.938

72.424

80.921

88.008

100.000

旋转

特征值

3.272

1.930

1.496

1.394

—

—

贡献率/%

32.721

19.302

14.961

13.938

—

—

累计/%

32.721

52.022

66.983

80.921

—

—
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2.2 荣成海域海温预报释用结果

2.2.1 模型仿真调训结果

仿真调训结果显示，网络最终仿真拟合的 ERMS

和 EMA分别为 0.15 ℃和 0.11 ℃，100 个测试检验样

本的ERMS和EMA分别为 0.17 ℃和 0.12 ℃。利用训练

好的网络模型对仿真调训样本集合进行 24～144 h

预报时效扩展预测误差检验，结果见表 5。72 h 内

海温预测的 ERMS和 EMA均小于 0.3 ℃，72～144 h 预

测的ERMS和EMA均小于 0.5 ℃，说明模型能够较好地

拟合并预测单点海温的变化情况。

表5 2019年和2020年荣成海域 0～144 h海温预测误差

统计（单位：℃）

Tab.5 SST prediction Errors in Rongcheng sea area from

2019 to 2020（unit：℃）

误差类别

ERMS

EMA

时长

24 h

0.21

0.14

48 h

0.22

0.20

72 h

0.28

0.26

96 h

0.33

0.31

120 h

0.39

0.36

144 h

0.45

0.41

2.2.2 业务化预报检验结果

PCA-BP、数值预报（NU）和经验预报（EXP）在

冬春季节的海温预报误差均显著小于夏秋季节（见

图 3），但 PCA-BP模型在夏秋季节预报中表现出较

大优势。李青青等[3]认为海面热通量的变化与温度

变化有较好的同步性并呈正相关关系，中纬度沿海

地区夏秋季气温日较差大于冬春季，SST日变化幅

度较大。我国属于季风气候区，夏季多雨带位于黄

河流域及以北地区，夏季环流和降水对 SST的影响

呈显著相关[40]，而本文未考虑上述影响因子也是造

成夏秋季预报偏差明显增大的原因之一。结果显

示，海温预报存在一定的滞后性（见图 3a），个别日

期预报误差较大（见图 3b），表明海温变化的保守性

和连续性因素在模型预报中的权重占比较大，尤其

在海温转向变化时，预报误差会陡然增大。因此后

续还需考虑海流、降水等因子的影响，以平衡并抑

制过去海温因子权重过高的状况，进一步提高预测

准确率。

图 4 为该模型 2021 年 1—9 月在荣成近岸海域

海温预报业务化试运行期间预报误差检验结果。

相比数值预报和经验预报，PCA-BP 模型 24 h 预报

的ERMS为 0.31 ℃，下降约 1.0 ℃，ERMSP为 2.7%，下降

幅度达 12%～14%，EMA 为 0.19 ℃，下降约 0.8 ℃，

EMAP 为 1.85%，下降幅度达 8%～9%；72 h 预报的

ERMS为 0.60 ℃，下降约 0.8 ℃，ERMSP为 4.9%，下降幅

度达 12%～14%，EMA为 0.39 ℃，下降约 0.6 ℃，EMAP

为 3.62%，下降幅度达 7%～8%；144 h预报的ERMS为

0.78 ℃，ERMSP为7.15%，EMA为0.57 ℃，EMAP为5.43%。

相比当前数值预报和经验预报只能实现未来 3～4 d

表4 主成分的因子载荷矩阵和系数（特征向量）矩阵

Tab.4 Various factor loadings and eigenvectors in principal component analysis

环境因子

T（00 h）

Q2（00 h）
U（00 h）

U（-24h）

U（-48 h）

V（00 h）

V（-24 h）

V（-48 h）

SLP（00 h）
SST（-24 h）

因子载荷矩阵

F1
0.934
0.884
-0.092
-0.169
-0.307
0.245
0.166
0.155
-0.712
0.932

F2
-0.199
-0.268
0.800
0.862
0.626
0.024
-0.056
-0.096
0.102
-0.145

F3
0.147
0.202
-0.045
-0.096
-0.042
0.036
0.627
0.911
-0.443
-0.015

F4
0.202
0.199
-0.254
0.065
0.323
0.866
0.567
-0.035
-0.261
-0.017

系数（特征向量）矩阵

e1
0.543
-0.005
0.007
0.554
-0.360
0.138
0.168
0.199
-0.426
0.005

e2
0.163
0.69
0.033
0.124
0.170
0.611
0.053
-0.197
-0.185
0.046

e3
0.062
-0.079
0.711
0.063
-0.038
0.234
0.621
0.096
-0.161
-0.052

e4
0.114
-0.197
-0.161
0.138
0.062
0.170
0.298
0.522
-0.328
0.633

注：这里的环境因子变量值均为为标准化后的值
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图3 智能预报（PCA-BP）、数值预报（NU）、经验预报（EXP）和实况值的海温比较
Fig.3 Comparison of intelligent forecast（PCA-BP），numerical forecast（NU），empirical forecast（EXP）and observation of SST

图4 2021年1—9月荣成海域PCA-BP海温预报模型业务化应用检验结果

Fig.4 Results of SST prediction based on PCA-BP model in Rongcheng sea area from January to September, 2021
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的预报能力，PCA-BP 模型将海温预报进一步向前

扩展了 3 d，且预报误差下降明显，释用结果表现良

好。

3 结论

本文建立了一种基于PCA-BP特征工程的近岸

海域单点水温预报模型，运用PCA方法对影响海温

变化的相关性环境因子进行降维处理，可有效避免

由于变量输入过多导致的网络“维度灾难”问题，并

可提高仿真训练效率。对 NMEFC-WRF 气象预报

数据和水温在线监测仪器的实时观测数据进行释

用产品技术开发，可预报未来 0～144 h的单点海温

变化。 PCA-BP模型具有预报精准度高和预报速度

快的优点。业务化预报检验显示，该模型预报时效

较之前的海温经验预报和数值预报进一步向前扩

展了 3 d，并具有占用内存小、运行速度快、预报误差

低的优点。运算时间小于 10 s，24 h 预报的 ERMS和

EMA 分别为 0.31 ℃和 0.19 ℃，72 h 的为 0.60 ℃和

0.39 ℃，144 h的为 0.78 ℃和 0.57 ℃，相比近岸基础

单元数值预报 24 h 和 72 h 预报的 ERMS 分别下降

1.0 ℃和0.8 ℃，EMA分别下降0.8 ℃和0.6 ℃。同时，

该水温预报模型仅需每日的短期气象数值预报产

品和过去 24 h 的在线海温观测数据，泛化效果良

好，0～144 h 海温预报的 ERMS低于 0.8 ℃，EMA低于

0.6 ℃。这说明本文构建的近岸海域水温智能预报

模型可解决数理统计方法对长时间样本数据的需

求问题和预报效果不稳定问题，并克服数值预报对

近岸海域基础数据的高依赖性问题。但在实际应

用中也发现，在海温变化转向时，预报误差会陡然

增大，后续还需考虑海流、降水等因子的影响，以平

衡抑制过去海温因子权重过高的状况，进一步提高

预测准确率。总之，PCA-BP 模型不需要完整的输

入信息仍具有较高的预报精准度，可在沿海海洋预

报机构日常业务中投入应用。
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Technology and application of offshore SST prediction based on PCA-BP

feature engineering

HE Enye1，LI Qiong2*, ZHANG Yubai2, KUANG Xiaodi1, WANG Yuan2, ZHU Xianye2

（1. Key Laboratory of Marine Hazards Forecasting, National Marine Environmental Forecasting Center, Ministry of Natural Resources, Beijing 100081,

China; 2. Shandong Marine Forecast and Hazard Mitigation Serviece, Qingdao 266104, China）

Abstract：An intelligent forecasting model of offshore sea surface temperature (SST) at single-point based on

PCA-BP feature engineering has been established in this paper by combining principal components analysis

(PCA) and back propagation (BP) neural networks. The model has been tested and implemented using

meteorological numerical forecast products and continuous in-situ observation data of on-line SST monitor in

Rongcheng coastal waters, Shandong Province. The operational results in 2021 show that this forecasting model

has the advantages of less memory occupation, faster running speed and lower forecasting error. Compared with

the numerical forecasting of offshore basic units and empirical forecasting, the 24-hour root mean square error of

SST from the intelligent forecasting model decreases by 1.0 ℃、0.8 ℃, and the root mean square prediction error

decreases by 12%～14%. The forecasting errors for 48 and 72 hours also significantly decrease. In addition, the

forecasting calculation time is less than 10 s, and the forecasting time is further extended by 3 day to 144 h.

Key words：SST prediction；principal component analysis；neural network；feature engineering；interpretation

technology
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