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摘 要：近海环境是沿海地区社会经济发展的关键支撑系统，近海环境的持续恶化对海洋经济的可持续发展带来

了巨大挑战。叶绿素浓度的反映了水体理化性质的演变规律，对近海生态环境保护具有重要意义。尽管现有时序

叶绿素浓度预测方法能从时空数据中挖掘有效信息，揭示时空数据的发展趋势和变化规律，但忽略了时空数据的

结构化特征以及外界因素/突发因素对叶绿素浓度的影响。因此，本文提出基于时空演变多重特性建模的近海叶

绿素浓度时序预测模型，并由四部分构成：自相关时序预测模块预测叶绿素浓度时序变化规律；多视角空间融合

预测模块在构建预测点与其他位置叶绿素浓度空间关联性基础上，考虑海域气象状况，提高了空间叶绿素浓度预

测的可靠性；基于环境上下文的突变模块通过对极端因素建模，挖掘突变因素与的叶绿素浓度变化的关联；时空

动态聚合模块利用结构化模式，结合时间、空间叶绿素预测结果，实现不同圈层全要素近海叶绿素浓度建模。在

渤海叶绿素浓度数据上的实验结果表明，该算法模型极大程度提升了近海叶绿素预测模型的准确性与可靠性。
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Abstract: Chlorophyll plays an important role in the study of marine ecosystem. However, chlorophyll

concentration is affected by many coupling factors, so it is a difficult problem to predict chlorophyll concentration

accurately. These factors include not only the prediction of the site’s own attributes, but also the range of other site

attributes that can have an impact on the chlorophyll concentration of the prediction site. At present, the time

series prediction of chlorophyll concentration is realized by only considering the self-factor of prediction point,

and the effect of space factor on chlorophyll concentration is ignored. Moreover, the combination of flat factors

lacks structure, and it is difficult to achieve reasonable feature expression. In this paper, a data-driven

spatio-temporal aggregation model is proposed to predict chlorophyll concentration. In this model, autocorrelation

time series prediction model and multi-view spatial fusion prediction model are dynamically combined, and the

influence of sudden change of environmental factors is considered. This paper evaluates the models using 2017

data from the Bohai Sea Region, and the results are superior to several baseline methods
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1 引言

近海海域是经济高质量发展的要地，是社会经济发展的关键支撑。近年来，高强度的人类活动已对海

洋生态环境产生巨大的影响，我国近海环境正面临前所未有的环境压力和生态安全风险。叶绿素浓度作为

表征海洋初级生产力的关键指标，其演变不仅反应了海域水体富营养化程度，也揭示了海水理化性质综合

动态变化规律。因此，近海叶绿素浓度的准确预测对认识水体理化性质的演变规律、预防水体富营养化现

象以及保护近海生态环境具有重要意义。

目前，叶绿素浓度预测方法分为两类：基于理化分析叶绿素浓度预测方法和基于数据驱动的叶绿素浓

度预测方法[1]。其中，传统基于理化分析叶绿素浓度预测方法依据水体本身化学性质，以复杂水体动力学

模型和水质理化预测模型为基础，实现叶绿素浓度的分析和预测[2-3]。然而，该方法只针对有限影响因素建

模，不能实现多圈层全要素耦合，降低了预测模型精度。此外，其理化模型结构复杂，计算复杂度高，在

处理大规模数据上尤为困难。近年来，随着机器学习的不断发展，基于数据驱动的叶绿素浓度预测方法以

特征关联挖掘充分、模拟计算简单高效等优势，逐渐取代传统预测方法[4-5]。在湖泊数据的基础上，MALKE

等人[6]基于模糊逻辑、递归神经网络、混合进化算法和多元线性回归四种模型，实现了湖水叶绿素浓度的

预测，但该研究只考虑了同一时期的水质环境变量的关联，忽略了叶绿素浓度的时序演变预测。因此，

WANG 等人[7]提出非线性自回归神经网络(Nonlinear Autoregressive Neural Network，NARX)，通过检测和

考虑时间依赖性，建模叶绿素浓度与其影响因素间的动态关联关系。PARK等人[8]分别使用人工神经网络

（ANN）与支持向量机（SVM）对韩国淡水河和河口水库进行预测建模，分别采用拉丁-超立方体单因素

时间模型(LH-OAT)和模式搜索算法对输入变量进行灵敏度分析，达到了不错的预测效果。LI等人[9]采用判

别分析(Discriminant Analysis，DA)、主成分分析(Principal Component Analysis，PCA)方法以及随机森林

(Random Forests，RF)，实现鄱阳湖静水区和激流区叶绿素浓度的时序演变预测。为了克服单一时序模型

预测存在的缺陷，JIA 等人[1]提出基于聚类－回归堆叠的近岸海域浓度时空分布预测方法，提高了叶绿素



浓度预测的可靠性。ZENG等人[10]通过人工神经网络预测叶绿素浓度，他们使用原理分析的方法确定模型

的输入。LIU等人[5]通过 2000年至 2005年每月对水质的调查数据，研究了水中的化学变量和叶绿素浓度

之间的关联关系，并引入了物理因素、有毒物质、营养因素和浮游植物四个潜在变量。XU等人[11]运用支

持向量机对叶绿素浓度进行了预测，避免了过拟合输出，提高了泛化性能。

尽管基于时序叶绿素浓度预测方法能从时空数据中挖掘有效信息，揭示时空数据的发展趋势和变化规

律，但近海时序叶绿素浓度预测仍有以下挑战：其一，时间数据与空间数据的“扁平化”组合。具体来说，

上述叶绿素浓度时空分布预测方法在空间数据划分的基础上，对每一部分空间数据进行时间序列建模，导

致无法充分探索时间或空间数据内部依赖关系，忽略了数据的结构性特征。其二，叶绿素预测模型过于“理

想化”。现实情况下，海域气象状况影响叶绿素浓度，现有预测模型未考虑外界因素对叶绿素浓度的影响，

降低了预测模型的准确度。其三，叶绿素预测模型未考虑“突变因素”。暴雨或强风等突发因素使叶绿素

浓度剧烈变化，当前预测方法不能挖掘突变因素与的叶绿素浓度变化的关联。因此，如何建立准确、可靠

的近海叶绿素浓度预测模型是亟需解决的问题。

对于预测叶绿素浓度这种影响因素较多、影响类别较广的预测任务，通常采用混合动力模型。混合动

力模型将不同类型数据的预处理、建模和优化操作集成在一个模型中，充分分析并整合不同因素的影响效

果[12]。ZHENG等人[13]通过集成了空间预测器和时间预测器的混合模型对北京天气质量进行了未来 48小时

的预测。BI等人[14]提出了一个综合模型，预测各个地理位置云数据中心的工作负载状况，模型的各部分分

别表征趋势分量和细节成分的统计特征。混合模型是时空预测的趋势，但是目前仍未应用在叶绿素浓度预

测问题上。

因此，在混合动力模型的启发下，针对以上问题本文提出基于时空演变多重特性建模的近海叶绿素浓

度时序预测模型。该预测模型由四部分组成，分别为自相关时序预测模块、多视角空间融合预测模块、基

于环境上下文突变的叶绿素浓度预测模块和时空动态聚合学习模块。自相关时序预测模块预测叶绿素浓度



时序变化规律；多视角空间融合预测模块在构建预测点与其他位置叶绿素浓度空间关联性基础上，考虑海

域气象状况，提高了空间叶绿素浓度预测的可靠性；基于环境上下文的突变模块通过对极端因素建模，挖

掘突变因素与的叶绿素浓度变化的关联；时空动态聚合模块利用结构化模式，结合时间、空间叶绿素预测

结果，实现不同圈层全要素近海叶绿素浓度建模。本文利用渤海叶绿素浓度数据评估模型的有效性，对比

实验与消融实验证明本文提出的模型显著优于现有的最优叶绿素浓度预测方法。

2 方法

2.1 模型架构

本文提出了一个基于时空演变的多重特性叶绿素浓度预测模型，该模型能够实现叶绿素浓度多圈层、

全要素、结构化时空建模。整个模型主要分为四个模块，分别是自相关时序预测模块、多视角空间融合预

测模块、基于环境上下文突变的叶绿素浓度预测模块和时空动态聚合预测模块。自相关时序预测模块采用

LSTM方法预测站点自身叶绿素浓度时序变化规律。多视角空间融合预测模块采用随机森林模型，构建预

测点与其他位置叶绿素浓度的空间关联性。基于环境上下文的突变模块，通过 Light GBM[15]模型，对影响

叶绿素浓度的极端因素建模。时空动态聚合模块，通过 Light GBM 实现不同圈层全要素结构化建模。

图 1 模型整体架构

Fig.1 Framework



2.2 自相关时序预测模快

叶绿素浓度变化具有自相关性，为了研究自相关性对其变化的影响，本文提出了自相关时序预测模块，

该模块使用 LSTM模型挖掘数据的长时依赖信息，以此来学习叶绿素浓度的时序特征，并对叶绿素浓度变

化做出预测。如图 2所示，输入特征为 -29it 到 it 时刻的叶绿素浓度
29

Chl
it 

到Chl
it
，图中输出的 th 即为 1it  时

刻叶绿素浓度的预测值
1

Chl
it 
。

对于每一个细胞，以 it 时刻为例，图 3所示。

图 2 时序预测说明

Fig.2 Illustration of the temporal predictor

2.3 多视角空间融合预测模块

针对目前方法仅探究理想状态下叶绿素浓度变化趋势而未考虑到外界因素对叶绿素浓度影响的问题，

本文提出了多视角空间融合预测模块建模空间影响因素。针对叶绿素浓度数据维度较高、种类复杂的特性，

本文采用随机森林实现叶绿素浓度的空间预测。

首先对目标点附近的区域进行划分，如图 3，对于每一个点，以目标点为圆心在其周围划定一个直径

为 96km的圆形区域，将该区域划分为若干个子区域。用不同颜色的点表示周围不同浓度的站点。对每个

子区域内所有点的叶绿素浓度取平均值以聚合子区域数据，使用聚合后的平均值代表该子区域内的平均叶

绿素浓度，对于风速和风向数据也进行同样的处理。输入特征为将各个区域当天的叶绿素浓度、风速、风



向，输出为目标点下一天叶绿素浓度。

(a) 区域划分 (b) 区域数据聚合

(a) Spatial partition (b) Spatial aggregation

(c) 预测模式

(c) Prediction paradigm

图 3 多视角空间融合预测模型介绍

Fig.3 Illustration of multi view spatial fusion prediction model

2.4 时空动态聚合集成学习模块

针对传统模型时空数据组合“扁平化”的问题，本文设计了时空动态聚合学习模块，为时序预测结果

和空间预测结果动态分配权重，从而实现对叶绿素浓度变化的结构化预测。利用 Light GBM，进行迭代训

练从而得到最后结果。输入特征为当前时刻 it 的气象数据Spd
it
、R

it
,时序模型输出的 +1it 时刻的叶绿素浓度

预测值
+1tt

T ,空间模型输出的 +1it 时刻的叶绿素浓度
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S
，

输出为聚合结果
1

Chl
it 
。

采用 Light GBM这种回归树算法，在构建新树时，通过最小化前序结果和真值的残差，找到使目标函

数值最小的树，将其确定为新的决策树。在构造新的树时，每次只产生一个分支，用目标函数最小的分支

来构建新的树，降低了计算复杂度。其目标函数如公式(1)所示。其中  tf 为正则项，如公式(2)所示。
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其中 iT 是叶子的节点数， j 表示在叶子 j上节点的权重，  ，  为超参数。

2.5 基于环境上下文突变的预测模块

针对叶绿素预测复杂场景中，天气等因素突变导致的叶绿素浓度在短时间内急剧变化的现象，本文提

出了基于环境上下文突变的叶绿素浓度预测模块，以提高叶绿素浓度预测效果。

首先，对水质数据、气象数据以及当天的叶绿素浓度Chl
it
与上一天叶绿素浓度

1
Chl

it 
的差值△ Chl进行

相关性分析，找出影响短时间叶绿素浓度变化的敏感特征。相关性分析结果如表 1所示。因此，本文选用

风速、气温、降水量、化学需氧量、无机氮浓度和海水盐度作为敏感特征进行突变预测。并将其作为特征

输入到 Light GBM 模型中进行训练，来预测两天之间叶绿素浓度的变化量。其次，选定一个变化量的阈值，

采用异常检测中的三倍标准差法则，计算△ Chl的平均值△ Chl� ����� 和方差σ△Chl，将△ Chl� ����� + 3�△Chl作为突变阈

值，得出阈值为 5mg/L。最后，预测△ Chl，当△ Chl预测值超过 5mg/L时，调用突变预测模型，将△ Chl

与时空聚合集成学习模块所输出的叶绿素浓度相加。

表 1 相关性分析结果

Tab.1 Correlation analysis results

3 实验

3.1 数据集

本文采用渤海区域叶绿素浓度、水质数据，以及气象观测数据作为数据集，其中，叶绿素浓度数据、

水质数据为渤海叶绿素浓度数值模拟三维网格数据和点监测数据进行同化方法[16-17]后的再分析数据产品。

当观测数据达到与之相同体量时，本文训练的模型可直接应用在观测数据中。因此不影响本文的方法论证。

叶绿素浓度数据：使用 FVCOM海洋数值模型生态模块得到的水质参数数据作为输入，依据适用于渤

特征名称 权重 特征名称 权重 特征名称 权重 特征名称 权重

风速 0.1507 化学需氧量 0.0491 无机磷 0.0285 腐殖质 0.0125

气温 0.1241 无机氮 0.0380 浮游动物 0.0273 有机氮 0.0119

降水量 0.0493 盐度 0.0314 浮游植物 0.0189 有机磷 0.0108



海的经验算法 OC2算法[18]反演反射率得到的叶绿素浓度作为输出，在渤海选取 1000个点进行模型的训练

和测试，获得叶绿素浓度的仿真数据集。该数据集记录了 2017年 1月 1日到 2017年 12月 31日共 365天

的叶绿素浓度日均数据。图 4展示了这些站点的地理位置分布，每个点表示一个数据点。叶绿素浓度反演

算法 OC2的表达式如公式(3)所示。

�ℎ�� = �0 + 10�1+�2×�+�3×�2+�4×�3

� = ���10[
���（490）
���（555）

] （3）

�0 =− 0.0929，�1 = 0.2974，�2 =− 2.2429，�3 = 0.8358，�4 =− 0.0077

水质数据：本文采用整个渤海区域的水质仿真数据作为水质数据集，包括海表面温度、海水盐度、溶

解无机磷、溶解有机磷、溶解无机氮、溶解有机氮、浮游植物、浮游动物、腐殖质、化学需氧量十个变量。

该数据集包括从 2017年 1月 1日到 2017年 12月 31日共 365天的水质数据。

气象数据：本文采用来自 NOAA的日均气象监测数据作为气象数据集。该数据集包括渤海周围的九个

气象检测点的数据，检测点分别为：承德、惠民、乐亭、龙口、青龙、唐山、潍坊、长岛、周水子，数据

类型包括：平均气温、海平面气压、风速、降水数据。该数据集记录了从 2017 年 1 月 1 日到 2017 年 12

月 31日，共 365天的气象观测数据。图 5展示了气象数据监测站点分布情况。

图 4 叶绿素浓度及水质监测点分布 图 5 气象监测站分布

Fig.4 Chlorophyll concentration and Fig.5 Distribution of meteorological

distribution of water quality monitoring Station monitoring stations



3.2 评价指标

本文采用两个评价指标，分别为 RMSE和 R²。

RMSE(Root Mean Squard Error)，即均方根误差，用于计算预测值和实际值之间的误差，能够表示预测

的准确程度，其公式如(4)所示。

RMSE = 1
� �=1

� �� − �� � 2� (4)

R²(R-Square)，即确定系数，是回归平方和和总平方和的比值，用于表示回归方程的拟合性能，越接

近 1，则表示拟合的效果越好，公式如(5)所示。使用 R²在时间和空间两个维度下对实验结果进行评价。在

时间维度上，计算同一个站点所有时刻的预测结果与真实值的 R²，在空间维度上则计算某一时刻所有站点

预测结果与真实值的 R²。

 
 

2

2
2R 1

i i

i i

y y

y y


 






(5)

其中，��为 � 时刻叶绿素浓度真实值，���表示叶绿素浓度平均值，�� �为 � 时刻叶绿素浓度预测值。

3.3 实验细节

本文中的模型使用 Pytorch模型框架实现。实验中将数据集按照 4：1的比例划分为不重叠的训练集和

测试集，进行模型的训练和测试。在自相关时序预测模块中，选用 LSTM模型。模型迭代次数设置为 100

次，每次迭代训练批次大小为 64。在多视角空间融合预测模块中，选用随机森林模型。其中决策树的数量

设置为 200。时空动态聚合集成学习模块中选用 Light GBM 模型。树的最大叶子节点数设置为 1000，树的

数量设置为 1000。突变模块中使用 Light GBM 模型。树的最大叶子节点数设置为 100，树的数量设置为

500。

3.4 对比实验

为了验证本文方法得有效性，本节将所提出的叶绿素浓度时序预测方法与现有的先进预测方法进行比

较。在数据集上分别测试了 RMSE、时间 R²和空间 R²三个性能指标，从表 2 可以看出，本文提出的方法

在 RMSE、时间 R²和空间 R²三个评价指标下都具有较好的结果。SVR 和线性回归作为传统的时序预测模



型对叶绿素浓度时序特征进行了有效地学习，但是由于忽略了空间相关性以及缺少突变因素建模，导致预

测结果欠佳。同时，数据量庞大时，传统方法难以实现高质量拟合，预测效果远不如本文所提出的模型。

表 2 对比实验结果

Tab.2 Results of comparative experiments

模型
评价指标

RMSE 时间 R² 空间 R²

SVR 1.4348 -12.1452 0.1255

线性回归 1.3774 -8.96180 0.0677

本文模型 0.3896 0.5066 0.9156

3.5 消融实验

本节通过消融实验来验证每个模块的有效性。在上文提到的数据集上采用如下方式进行消融分析：

1）仅使用自相关时序预测模块进行预测，用时序预测表示；

2）仅使用多视角空间融合预测模块进行预测，用空间预测表示；

3）使用自相关时序预测模块、多视角空间融合模块进行预测，并将预测结果使用时空动态聚合集成

学习模块进行聚合，用时序+空间+聚合表示；

4）使用自相关时序预测模块、多视角空间融合模块进行预测，并将预测结果使用时空动态聚合集成

学习模块进行聚合，并加入基于环境上下文突变的叶绿素浓度预测进行预测，用时序+空间+聚合+突变表

示。

表 3所示为时序预测模型、空间模型、突变模型、时序+空间、时序+空间+聚合模型、时序+空间+聚

合模型+突变模型的实验效果。实验结果表明，在叶绿素浓度预测中，本文提出的方法可以使预测效果提

升。

表 3 消融实验结果

Tab.3 Results of Ablation Experiment

模型
评价指标

RMSE 时间 R² 空间 R²

时序预测 0.8234 -2.1033 0.6807

空间预测 0.6398 -1.0238 0.8036

时序+空间+聚合模型 0.3902 0.5062 0.9154

时序+空间+聚合模型+ 0.3896 0.5066 0.9156



突变模型

4 结论

本文提出了一种基于时空动态聚合模型实现叶绿素浓度高准确度预测。为了解决时空预测模型过于理

想化的问题，本文提出了多视角空间融合预测模块，对影响叶绿素浓度的外界因素进行建模。针对时空数

据组合扁平化的问题，本文提出了时空动态聚合集成学习模块，探究时空数据内部依赖关系。为了解决在

观察过程中极少存在的突变因素使叶绿素浓度急剧变化的预测问题，本文提出了突变模块，单独训练偏转

预测器。本文动态聚合了时间、空间和突变预测模块，对叶绿素浓度进行全要素、多视角、结构化预测建

模。与最先进的方法相比，本文的方法更加全面的纳入并融合了多圈层耦合因素预测叶绿素浓度，取得了

与真实值更接近的预测结果。
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创新点说明

本文所提出的多视角空间融合预测模块，在构建预测点与其他位置叶绿素浓度空间关联性基础上，考

虑海域气象状况，提高了空间叶绿素浓度预测的可靠性；本文所提出的基于环境上下文突变预测模块，通

过对极端因素建模，挖掘突变因素与的叶绿素浓度变化的关联；本文所提出的时空动态聚合模块利用结构

化模式，结合时间、空间叶绿素预测结果，实现不同圈层全要素近海叶绿素浓度建模。
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