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印度洋次表层温度反演研究

汤贵艳，朱善良＊，周伟峰，杨树国

（青岛科技大学 数理学院；数学与交叉科学研究院；青岛市人工智能海洋技术创新中心，山东 青岛２６６０６１）

摘　要：海洋次表层的热力结构对于海洋环流和全球气候变化具有重要的意义。提出一种新
的融合高斯混合模型（ｇａｕｓｓｉｏｎ　ｍｉｘｔｕｒｅ　ｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）和轻量级梯度提升机（ｌｉｇｈｔ　ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＬｉｇｈｔＧＢＭ）算法的海洋次表层温度（ｏｃｅａｎ　ｓｕｂｓｕｒｆａｃｅ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ＯＳＴ）

反演模型，利用海表温度（ｓｅａ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ＳＳＴ）、海表盐度（ｓｅａ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｓａｌｉｎｉｔｙ，

ＳＳＳ）、海表高度（ｓｅａ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｈｅｉｇｈｔ，ＳＳＨ）、海表风场（ｓｅａ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｗｉｎｄ，ＳＳＷ）的水平分量
（ＵＳＳＷ）和垂直分量（ＶＳＳＷ）等多源海表参数对印度洋海域的次表层热力结构进行反演，并
采用均方根误差和决定系数对模型进行验证。结果表明：所提出的模型可以准确反演印度洋
海域的ＯＳＴ分布特征和季节变化规律。在此基础上，设计了不同海表参数输入组合的３种对
比实验来定量分析不同海表参数对ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型的影响。结果表明：所有海表参数对模型
都有积极作用，但５个输入参数（ＳＳＴ、ＳＳＳ、ＳＳＨ、ＵＳＳＷ 和ＶＳＳＷ）的ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型反演效
果最好，３个输入参数（ＳＳＴ、ＳＳＳ和ＳＳＨ）和２个输入参数（ＳＳＴ和ＳＳＨ）的ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型次
之。另外，与已有的极限梯度增强（ｅｘｔｒｅｍｅ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）反演模型相比，５个
输入参数的ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型具有更好的模拟能力。
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　　海洋热含量是大尺度海洋环流结构和全球气候
变化分析中的重要指标之一。大量的研究表明，近
十余年来３００～２　０００ｍ的中深层海洋暖化现象影
响着全球变暖进程［１－４］。因此，在全球变暖的背景
下，海洋次表层热力结构的研究受到广泛关注［５－７］。
而印度洋变暖在调节区域和全球范围内气候变化方

面发挥着重要作用［８］，例如，印度洋热含量的年际变
化在 Ｗａｌｋｅｒ环流和南极涛动中起到重要影响［９］；
印度洋变暖不仅是对Ｅｌ　Ｎｉｎａ现象的被动反应，而
且影响到印度－西太平洋地区夏季气候变化［１０］；热
带印度洋变暖加剧有利于西太平洋通过大气形成更

强的信风，可能促成类似Ｌａ　Ｎｉｎａ现象的出现，其对
太平洋气候波动造成影响［１１］。由此可见，开展印度
洋次表层热力结构的重构研究具有重要的理论意义

和应用价值。然而，由于海洋次表层温度现场观测
受到诸多因素制约而导致数据稀疏或缺失，所以如
何基于海洋表层相关参数信息估算次表层热力结构

成为当前物理海洋研究领域亟需解决的重要问

题［６］。
近年来，随着卫星遥感数据、Ａｒｇｏ观测数据以

及再分析数据的不断丰富，越来越多的学者基于经
验统计模型开展海洋次表层温盐结构的研究［１２－１５］。
然而，这些经验统计模型普遍存在输入参数单一，数
据信息利用不足，模型精度不高等问题。随着人工
智能技术的发展，人工智能在海洋学领域的应用受

到越来越多的重视［１６］，人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕ－
ｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）、卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）和自组织神经映射（ｓｅｌｆ－ｏｒ－
ｇａｎｉｚｉｎｇ　ｍａｐ，ＳＯＭ）神经网络等人工智能技术已
被用于估算海洋次表层热结构［８，１７－２５］。例如，ＳＵ
等［１９］采用随机森林（ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）算法反演
了全球海洋次表层温度异常（ｓｕｂｓｕｒｆａｃｅ　ｔｅｍｐｅｒａ－
ｔｕｒｅ　ａｎｏｍａｌｙ，ＳＴＡ），结果表明，ＲＦ算法具有较好
的反演能力。随后，ＳＵ等［２０］提出了地理加权回归
模型反演印度洋的ＳＴＡ，采用极限梯度增强（ｅｘ－
ｔｒｅｍｅ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）模型研究了

２０１５年不同季节全球海洋的温盐异常［２１］；ＺＨＡＮＧ
等［２２］利用多层卷积长短期记忆神经网络算法，反演
了全球海洋次表层三维温度结构，结果表明，中上层
的估算精度高于中深层，而中深层估算精度还有待
提高。ＬＵ等［２５］将多源海表遥感数据和Ａｒｇｏ实测
数据作为聚类变量，利用Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类将全球海洋
划分为不同的区域，在此基础上，运用ＡＮＮ反演全
球ＳＴＡ，结果表明预聚类的模型优于未聚类的同类
方法。
虽然学者们针对海洋次表层热力结构已做了一

些研究，并取得了一些有意义的成果。但仍存在一
些不足［１６－１７］，例如，动力学模型具有昂贵的计算代
价，统计回归模型存在输入参数少，时空分辨率低以
及估算精度有待提高等问题。已有研究表明，融合
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多种算法的混合模型不仅可以弥补单一模型训练时

间过长的缺点，而且可以提高模型估算精度［２５－２６］。
例如，与Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法］相比，ＧＭＭ 聚类算法
更适合大规模数据集，面向非等球型簇的聚类效果
更好［２７］。海洋数据具有多源、多类及多维度等特
征，但融合ＧＭＭ聚类算法的混合反演模型还不多
见。另一方面，目前，针对反演海洋次表层热力结构
的研究区域大多为全球海域，对局部海域的研究成
果不足。因此，在局部海域上开展海洋次表层热力
结构的混合反演模型研究，进一步提高模型估算精
度仍是非常有意义的工作。
本工作针对印度洋海域，基于多源海表遥感数

据和Ａｒｇｏ实测数据，提出了一种融合 ＧＭＭ 预聚
类方法和ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法的海洋次表层温度（ｏｃｅａｎ
ｓｕｂｓｕｒｆａｃｅ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ＯＳＴ）反演模型，该模型首
先通过ＧＭＭ聚类算法对印度洋海域聚类分析，进
而利用ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型反演重构印度洋的次表层
温度结构，并采用均方根误差（ｒｏｏｔ　ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅ　ｅｒ－
ｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和决定系数（ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｏｆ　ｄｅｔｅｒｍｉｎａ－
ｔｉｏｎ，Ｒ２）等指标来评估反演模型的性能。并通过
构建不同海表参数输入组合的对比实验来定量分析

不同输入变量对 ＯＳＴ估算的影响，与已有的 ＸＧ－
Ｂｏｏｓｔ反演模型作对比来验证本模型的优越性。在
此基础上，研究了印度洋海域ＯＳＴ的季节性变化特
征和规律。

１　算法基础

１．１　高斯混合聚类算法

ＧＭＭ聚类是一种常见的聚类算法［２７］，其假设
数据是从多个高斯分布中生成的，并通过一定的权
重将多个高斯模型融合成一个高斯混合模型。该聚
类算法适合应用于海量数据，对于非等球型数据集
的聚类效果优于层次聚类、Ｋ－Ｍｅｄｏｉｄｓ和ＳＯＭ 聚
类［２７］。ＧＭＭ聚类算法的数学原理如下：
首先，对ＧＭＭ 的各个变量进行初始化，由Ｋ

个高斯分布组成的ＧＭＭ的概率密度函数为

ｐｘ（）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
πｋＮｋ ｘ｜μｋ，Σｋ（ ）。 （１）

其中，Ｋ 为高斯分布的个数，每个高斯分布在

ＧＭＭ中被称为一个组件，Ｎｋ ｘ｜μｋ，Σｋ（ ）为高斯
概率密度函数，πｋ 、μｋ 和Σｋ 分别为ＧＭＭ中第ｋ
个组 件 的 权 重 系 数、期 望 和 协 方 差 矩 阵，且

∑
Ｋ

ｋ＝１
πｋ＝１。

其次，针对所有的高斯模型，采用极大似然估计
的方法来确定各个参数值。得到所有样本的似然函
数ΠＮｉ＝１ｐ　ｘｉ（ ），对其取对数后得到函数

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｌｇ∑

Ｋ

ｋ＝１
πｋＮｋ ｘｉ｜μｋ，Σｋ（ ）｛ ｝。 （２）

用期望最大化算法（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ－ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＭ）估计ＧＭＭ 模型的各个参数，由期
望步（Ｅ－ｓｔｅｐ）得到每个数据ｘｉ由第ｋ个组件生成的
概率

Υｉ，ｋ（ ）＝
πｋＮ　ｘｉ｜μｋ，Σｋ（ ）

∑
Ｋ

ｊ＝１πｊＮ　ｘｉ｜μｊ，Σｊ（ ）
。 （３）

由极大化步（Ｍ－ｓｔｅｐ）得ＧＭＭ 的权重系数、期
望和协方差矩阵的迭代公式

πｋ ＝
Ｎｋ

Ｎ
， （４）

μｋ ＝
１
Ｎｋ∑

Ｎ

ｉ＝１
Υｉ，ｋ（ ）ｘｉ ， （５）

Σｋ ＝
１
Ｎｋ∑

Ｎ

ｉ＝１
Υｉ，ｋ（ ）ｘｉ－μｋ（ ）ｘｉ－μｋ（ ）Ｔ 。

（６）

根据以上迭代公式，不断迭代更新模型参数，直
到似然函数的值收敛则停止，否则继续迭代，得到合
适的参数值。

１．２　ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法

ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法是微软团队提出的一种基于梯
度提升决策树 （ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｒｅｅ，

ＧＢＤＴ）的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法［２８］。其基本思想是将弱学
习器提升为强学习器［２３］，它是以决策树作为弱学习
器，每一次迭代，将之前学习器损失函数的负梯度作
为残差去拟合建立新的学习器，通过不断迭代更新
参数来训练模型。
首先，对模型进行初始化，设ｙｉ 为真实值，�ｙｉ

为预测值，构造损失函数，目标函数由损失函数和正
则化项组成，可以表示为

Ｏｂｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｌ�ｙｉ，ｙｉ（ ）＋∑

Ｋ

ｋ＝１
Ω ｆｋ（ ）。 （７）

其中，ｆｋ 为预测函数，∑
Ｋ

ｋ＝１
Ω ｆｋ（ ）为正则化项，且

Ω ｆｋ（ ）＝γＴ ＋
１
２λω

２＝γＴ＋
１
２λ∑

Ｔ

ｊ＝１
ω２ｊ，γ为模

型的惩罚系数，Ｔ 和ω 分别为第ｋ棵树叶子的数量
和叶子的权重，正则化项可以控制模型的复杂度，防
止过拟合现象的发生。
其次，在迭代优化目标函数时，对式（７）中的损
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失函数进行二阶泰勒展开，第ｔ步的迭代公式为

Ｏｂｔ（）
ｊ ＝∑

ｎ

ｉ＝１
ｌ　ｙｉ，ｙ ｔ（）

ｉ（ ）＋∑
ｔ

ｉ＝１
Ω ｆｉ（ ）＝

∑
ｎ

ｉ＝１
ｌ　ｙｉ，ｙ　ｔ－１（ ）ｉ ＋ｆｔ ｘｉ（ ）（ ）＋Ωｆｔ（ ）＋ｃｏｎｓ　ａｔａｎｔ＝

∑
ｎ

ｉ＝１
ｌ　ｙｉ，ｙ　ｔ－１（ ）

ｉ（ ）＋ｇｉｆｔ ｘｉ（ ）＋
１
２
ｈｉｆ２ｔ ｘｉ（ ）［ ］＋

Ω ｆｔ（ ）＋ｃｏｎｓ　ａｔａｎ　ｔ。 （８）

其中，ｇｉ＝∂ｙ　ｔ－１（ ）ｉｌ　ｙｉ，ｙ　ｔ－１（ ）
ｉ（ ）为损失函数中的一

阶导数，ｈｉ＝∂ｙ　ｔ－１（ ）ｉ
２ｌ　ｙｉ，ｙ　ｔ－１（ ）

ｉ（ ）为损失函数中
的二阶导数。

目标函数式（８）可简化为

Ｏｂ　ｔ（）ｊ ≈ ∑
Ｔ

ｊ＝１
∑
ｉ∈Ｉｊ
ｇｉ（ ）ωｊ＋１２ ∑ｉ∈Ｉｊｈｉ＋λ（ ）ω２ｊ［ ］＋

γＴ。 （９）
通过优化策略求解目标函数的最小值，该值即

为最优结构的决策树。当信息增益小于阈值γ时或
者树达到最大深度时则停止建立新的决策树。
经过不断的迭代更新，每轮产生的弱学习器通

过线性相加的方式得到最终的强学习器

Ｆ　ｘ（）＝∂０ｆ０ ｘ（）＋∂１ｆ１ ｘ（）＋…＋∂ｍｆｍ ｘ（）。
（１０）

其中，Ｆ　ｘ（）为强学习器，ｆｍ ｘ（）为弱学习器，∂ｍ
为第ｍ 个弱学习器的权重系数。
与ＧＢＤＴ算法和ＸＧＢｏｏｓｔ算法相比，ＬｉｇｈｔＧ－

ＢＭ算法的改进优化策略主要包括直方图算法、带
深度限制的ｌｅａｆ－ｗｉｓｅ的决策树生长策略等。Ｌｉｇｈｔ－
ＧＢＭ算法采用的ｌｅａｆ－ｗｉｓｅ生长策略是在所有叶子
节点中选择每次分裂增益最大的叶子节点进行分

裂，这样可降低误差，提高效率并避免过拟合现象的
发生。而且，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法还创新性地引入梯度
单边采样算法，通过保留较大梯度样本和随即抽取
较小梯度样本，减少了数据量，引入独立特征合并算
法，将互斥特征捆绑以降低特征维数。通过数据采
样和特征合并，大大加快了算法的训练速度，提高了
运行效率。

２　改进的ＯＳＴ反演模型

本工作聚焦到印度洋海域，利用该海域的多
源海表参数数据进行聚类分析，在此基础上构建
新的融合ＧＭＭ聚类和ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法的 ＯＳＴ反
演模型。

２．１　数据来源
本工作选取印度洋作为研究区域（３０°Ｅ～１２０°

Ｅ，５０°Ｓ～３０°Ｎ）。多源海表参数数据说明如表１所
示，ＳＳＴ和ＳＳＳ来源于国际太平洋研究中心提供的

２００５年１月—２０１８年１２月的 Ａｒｇｏ网格化数据，

Ａｒｇｏ数据的空间分辨率均为１°×１°，时间分辨率为
逐月，深度为０～２　０００ｍ（ｈｔｔｐ：／／ａｐｄｒｃ．ｓｏｅｓｔ．ｈａ－
ｗａｉｉ．ｅｄｕ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／Ａｒｇｏ／ｄａｔａ／ｇｒｉｄｄｅｄ／Ｏｎ＿ｓｔａｎｄ－
ａｒｄ＿ｌｅｖｅｌｓ／ｉｎｄｅｘ－１．ｈｔｍｌ）。ＳＳＨ 是由 ＡＶＩＳＯ卫星
高度计提供的逐月网格化数据集，空间分辨率为

０．２５°×０．２５°（ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ａｖｉｓｏ．ａｌｔｉｍｅｔｒｙ．ｆｒ／ｅｎ／

ｄａｔａ／ｐｒｏｄｕｃｔｓ／ｓｅａ－ｓｕｒｆａｃｅ－ｈｅｉｇｈｔ－ｐｒｏｄｕｃｔｓ／ｇｌｏｂａｌ．
ｈｔｍｌ）。ＳＳＷ（包括水平分量 ＵＳＳＷ 和垂直分量

ＶＳＳＷ）来源于具有较高精度和适用性的交叉校准
多平台（ｃｒｏｓｓ　ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ　ｍｕｌｔｉ－ｐｌａｔｆｏｒｍ，ＣＣＭＰ）

ｖ０２．０版本风场分析数据，ＣＣＭＰ 涵盖 １９８７ 年

１月～２０１９年４月的数据，同时集成了多个微波辐
射计和散射计观测数据，空间分辨率为０．２５°×
０．２５°（ｈｔｔｐｓ：／／ｄａｔａ．ｒｅｍｓｓ．ｃｏｍ／ｃｃｍｐ／ｖ０２．０／）。

表１　数据说明

Ｔａｂｌｅ　１　Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄａｔａ

数据 来源 时间 空间分辨率

ＳＳＨ　 ＡＶＩＳＯ　 ２００５０１—２０１８１２　０．２５°×０．２５°

ＳＳＷ　 ＣＣＭＰ　 ２００５０１—２０１８１２　０．２５°×０．２５°

ＳＳＴ、ＳＳＳ　 Ａｒｇｏ　 ２００５０１—２０１８１２　 １°×１°

２．２　改进的ＯＳＴ反演模型
为了提高模型的估算精度，本研究提出了一种

改进的融合ＧＭＭ 聚类和ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法的 ＯＳＴ
混合反演模型。图１给出了反演模型估算 ＯＳＴ的
技术流程图。

１）对数据进行预处理。数据集包含ＳＳＴ、ＳＳＳ、

ＳＳＨ、ＵＳＳＷ 和 ＶＳＳＷ 五个海表参量，时间跨度为

２００５年１月—２０１８年１２月。本工作数据的时间分
辨率为月，通过插值方法空间分辨率统一为０．５°×
０．５°，为了在空间上匹配所有变量，如果任何变量在
某一位置均为空，则删除该节点。最后，为了消除异
常数据的影响，对数据进行归一化处理

ｘ＊ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
。 （１１）

其中，ｘ＊ 为样本数据归一化后的数据，ｘ为样本数
据，ｘｍａｘ为样本数据的最大值，ｘｍｉｎ 为样本数据的

最小值。另外，本工作将２００５年１月—２０１８年１２
月共１６８个月的数据划分为训练集和测试集，其中

２００５年１月—２０１７年１２月共１５６个月的数据作为
训练集，２０１８年１月—２０１８年１２月共１２个月的数
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据作为测试集。利用 Ａｒｇｏ观测的 ＯＳＴ数据作为 训练和测试标记。

图１　融合ＧＭＭ聚类和ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法的ＯＳＴ反演模型流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＯＳＴ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ　ｔｈｅ　ＧＭＭ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　ＬｉｇｈｔＧＢＭ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　２）基于 ＧＭＭ 聚类算法对训练集和测试集的
印度洋海表数据进行聚类分析。首先建立 ＧＭＭ
的概率密度函数ｐｘ（），并初始化模型参数πｋ 、μｋ
和Σｋ ，然后利用ＥＭ 算法确定模型的参数，并基于
贝叶斯信息准则确定最佳聚类数Ｋ ，算法详细流程
如图２所示。

图２　ＧＭＭ聚类算法流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ＧＭＭ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

步骤１　给定聚类数目 Ｋ ，随机选择一组模
型，初始化模型的参数πｋ 、μｋ 和Σｋ ，对这组ＧＭＭ
的概率密度函数ｐｘ（）取对数，得最大似然函数式
（２）；

步骤２　Ｅ－ｓｔｅｐ：计算后验概率式（３），在计算后
验概率时，参数πｋ 、μｋ 和Σｋ 取初始值或者上一轮
迭代所得到的值；

步骤３　Ｍ－ｓｔｅｐ：根据Ｅ－ｓｔｅｐ计算的后验概率

Υｉ，ｋ（ ）再重新计算参数πｋ 、μｋ 和Σｋ ；
步骤４　重复迭代Ｅ－ｓｔｅｐ和 Ｍ－ｓｔｅｐ直至似然

函数收敛，获得最优参数；

步骤５　用贝叶斯信息准则确定ＧＭＭ 的最佳
聚类数Ｋ ，最终将印度洋海域划分属性不同的４种
海域，生成带有类别标记的数据集。

３）将ＧＭＭ 聚类后带有类别标记的数据集作
为ＯＳＴ反演模型的训练集和测试集。训练集用于
训练ＯＳＴ反演模型，测试集用于评估该模型的准确
率。将ＳＳＴ、ＳＳＳ、ＳＳＨ、ＵＳＳＷ 和ＶＳＳＷ 等海表参
数作为ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法的输入变量，将 Ａｒｇｏ观测
的ＯＳＴ数据作为训练和测试标签。对ＬｉｇｈｔＧＢＭ
算法的关键参数调优，首先确定学习率，本工作测试
了０．０１～０．１范围内的数，结果表明，ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ＝
０．０１时，不仅收敛速度较快且效果较好；继而调整
决策树的其他基本参数，对于控制树模型复杂度的

ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ，本工作测试了１０～５０范围内的数，结
果表明，ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ＝３０时效果最好；对于迭代次
数ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ，本工作测试了１　０００～５　０００之间
的数，结果表明迭代次数为２　０００时效果最好；对于
控制每次迭代特征选择比例的ｆｅａｔｕｒｅ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ以
及采样比例ｂａｇｇｉｎｇ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ，本工作测试了０．６～
１之间的数，结果表明当其分别为０．９和０．８时效
果最好。通过调整这些参数不断提高模型的准确
率，当效果没有进一步提升时停止。最终该算法的
参数值见表２。
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表２　ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法的主要参数

Ｔａｂｌｅ　２　 Ｔｈｅ　ｍａｉｎ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ＬｉｇｈｔＧＢＭ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

参数 含义 数值

ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ 叶子数量 ３０

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 迭代次数 ２　０００

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 学习率 ０．０１

ｆｅａｔｕｒｅ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ 建树的特征选择比例 ０．９

ｂａｇｇｉｎｇ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ 建树的样本采样比例 ０．８

ｂａｇｇｉｎｇ＿ｆｒｅｑ 采样的频率 ３０

ｌａｍｂｄａ＿ｌ１、ｌａｍｂｄａ＿ｌ２Ｌ１和Ｌ２正则化项的权重系数 １×１０－５

４）利用本工作构建的基于ＧＭＭ聚类和Ｌｉｇｈｔ－
ＧＢＭ算法的 ＯＳＴ反演模型估算印度洋海域不同
深度上的ＯＳＴ，并采用ＲＭＳＥ和Ｒ２ 两个指标来评
价反演模型的估算精度和有效性，Ｒ２ 的计算公式为

Ｒ２＝１－
∑
ｎ

ｉ＝１

�ｙｉ－ｙｉ（ ）２

∑
ｎ

ｉ＝１

�ｙ－ｙｉ（ ）２
。 （１２）

ＲＭＳＥ的计算公式为

ｅＲＭＳＥ＝
１
Ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－�ｙｉ（ ）■

２ 。 （１３）

其中，∑
ｎ

ｉ＝１

�ｙ１－ｙｉ（ ）２ 为预测值与真实值的平方差之

和，∑
ｎ

ｉ＝１

�ｙ－ｙｉ（ ）２ 为均值与真实值的平方差之和。

５）为了进一步评价改进的 ＯＳＴ反演模型的估
算性能，本文将该模型与ＸＧＢｏｏｓｔ反演模型进行对
比分析，以验证所构建的模型性能。

３　结果与分析

３．１　模型反演结果的验证
为检验融合 ＧＭＭ 聚类和ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法的

ＯＳＴ反演模型的有效性，利用该模型分别对印度洋
次表层２６个深度上的温度进行估算。图３分别给
出了该模型估算的 ＯＳＴ和 Ａｒｇｏ实测的 ＯＳＴ在

２０１８年１１月５０、５００和１　０００ｍ处的空间分布图。
由图３所示，５０、５００和１　０００ｍ处反演模型估算的

ＯＳＴ空间分布与Ａｒｇｏ实测的 ＯＳＴ空间分布都较
吻合。

图３　５０、５００和１　０００ｍ处Ａｒｇｏ观测和反演模型估算的ＯＳＴ分布

Ｆｉｇ．３　Ｓｐａｔｉａｌ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＯＳＴ　ｆｒｏｍ　Ａｒｇｏ－ｏｂｓｅｒｖｅｄ　ａｎｄ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ－ｅｓｔｉｍａｔｅｄ　ａｔ　ｄｅｐｔｈｓ　ｏｆ　５０，５００ａｎｄ　１　０００ｍ

　　图４给出了模型估算与 Ａｇｒｏ观测的 ＯＳＴ的
残差分布，如图４所示，模型估算的 ＯＳＴ残差大部

分都较小，在深度为５００ｍ 处，残差控制在２．５℃
以内，在深度为１　０００ｍ处，残差控制在２℃以内。
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这表明本工作模型能够准确反演印度洋的ＯＳＴ，较
好地揭示了 ＯＳＴ的空间分布特征。垂向上，ＯＳＴ
的变化范围逐渐缩小，如５０ｍ处不同海域的 ＯＳＴ

空间分布大致为０～３０ ℃、５００ｍ 处０～１４ ℃、

１　０００ｍ处０～１２℃，这说明内部海洋温度随深度增
加逐渐趋于稳定且空间异质性不显著。

图４　 在５０、５００和１　０００ｍ深度反演模型估算和Ａｒｇｏ观测的ＯＳＴ的残差分布

Ｆｉｇ．４　Ｓｐａｔｉａｌ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｔｈｅ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ－ｅｓｔｉｍａｔｅｄ　ａｎｄ　Ａｒｇｏ－ｏｂｓｅｒｖｅｄ　ＯＳＴ

ａｔ　ｄｅｐｔｈｓ　ｏｆ　５０，５００ａｎｄ　１　０００ｍ

　　为定量评估ＯＳＴ反演模型的估算精度，本工作
又计算了２０１８年１１月在垂向上的 ＲＭＳＥ和Ｒ２

值，表３展示了１０～１　０００ｍ不同深度上的计算结
果。结果表明，ＲＭＳＥ的最小值和最大值分别为

０．００７　４℃和０．３３８　９℃，垂向平均的ＲＭＳＥ值为

０．１９７　０℃；Ｒ２ 的最大值和最小值分别为０．９９９　９
和０．８７８　０，垂向平均的Ｒ２ 值为０．９５３　０。上述结
果表明该模型估算精度较高，反演效果好。然而该
模型在不同的深度下性能有所差异，随着深度增加，

模型的ＲＭＳＥ和Ｒ２ 存在波动，大致上ＲＭＳＥ值越来
越大，Ｒ２ 值越来越小，说明模型反演效果有所下降，
这可能是由于印度洋表层与内部存在复杂的非线性

动力过程，该模型难以准确捕捉到这些变化规律。

表３　１０～１　０００ｍ深度下反演模型的ＲＭＳＥ和Ｒ２值

Ｔａｂｌｅ　３　ＲＭＳＥ　ａｎｄ　Ｒ２　ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ

ａｔ　ｄｅｐｔｈｓ　ｆｒｏｍ　１０ｍｔｏ　１　０００ｍ

深度／ｍ　ｅＲＭＳＥ／℃ Ｒ２ 深度／ｍ　ｅＲＭＳＥ／℃ Ｒ２

１０　 ０．０１１　０　 ０．９９９　９　 ２５０　 ０．２２７　０　 ０．９４９　２

２０　 ０．０２７　８　 ０．９９９　２　 ３００　 ０．２３１　９　 ０．９４６　１

３０　 ０．０４２　９　 ０．９９８　２　 ４００　 ０．２３５　９　 ０．９４３　０

５０　 ０．１００　２　 ０．９９０　２　 ５００　 ０．２４７　８　 ０．９３６　５

７５　 ０．１６９　１　 ０．９９７　２　 ６００　 ０．２７５　４　 ０．９２１　５

１００　 ０．１９６　０　 ０．９６３　２　 ７００　 ０．２７２　３　 ０．９２３　９

１２５　 ０．２１６　２　 ０．９５５　８　 ８００　 ０．２８１　３　 ０．９１９　３

１５０　 ０．１８９　４　 ０．９６５　８　 ９００　 ０．２７４　８　 ０．９２４　４

２００　 ０．２１３　８　 ０．９５６　０　 １０００　 ０．２５７　５　 ０．９３１　７

３．２　模型对比分析
为验证本工作所构建模型的可靠性，定量分析

不同海表参数输入组合对该模型估算ＯＳＴ的影响，

并与已有的 ＸＧＢｏｏｓｔ反演模型［２１］作对比，本工作
设计了４种实验，２个输入参数（ＳＳＴ和ＳＳＨ）的

ＬｉｇｈｔＧＢＭ－２模型、３ 个输入参数 （ＳＳＴ、ＳＳＳ 和

ＳＳＨ）的 ＬｉｇｈｔＧＢＭ－３模型、５个输入参数（ＳＳＴ、

ＳＳＳ、ＳＳＨ、ＵＳＳＷ 和 ＶＳＳＷ）的 ＬｉｇｈｔＧＢＭ－５ 和

ＸＧＢｏｏｓｔ－５模型，如表４所示。

表４　实验设计

Ｔａｂｌｅ　４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｄｅｓｉｇｎ

实验名称 输入参数 反演模型

ＬｉｇｈｔＧＢＭ－２ ＳＳＴ、ＳＳＨ　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ

ＬｉｇｈｔＧＢＭ－３ ＳＳＴ、ＳＳＳ、ＳＳＨ　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ

ＬｉｇｈｔＧＢＭ－５ ＳＳＴ、ＳＳＳ、ＳＳＨ、ＵＳＳＷ、ＶＳＳＷ　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ

ＸＧＢｏｏｓｔ－５ ＳＳＴ、ＳＳＳ、ＳＳＨ、ＵＳＳＷ、ＶＳＳＷ　 ＸＧＢｏｏｓｔ

图５展示了２０１８年１１月４个实验条件下反演
模型的ＲＭＳＥ和Ｒ２ 垂向分布。如图５所示，不同
深度的ＯＳＴ估算精度有所差异，在深度５～１　５００
ｍ之间，各个模型的ＲＭＳＥ值总体呈现出先增大后
缓慢减小的趋势，Ｒ２ 值呈现出先减小后缓慢增大的
趋势，在深度１　５００ｍ以下海域，ＲＭＳＥ值又变大，

Ｒ２ 值变小。结果表明，模型的估算精度随深度降
低，各个模型反演性能都有减弱趋势，这说明仅用海
表参数信息来反演海洋深层的温度是不够准确的，
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还需要考虑其他海洋现象的影响。但随着深度的增
加，ＬｉｇｈｔＧＢＭ－５模型的优势逐渐显现出来，其估算
精度最高，ＸＧＢｏｏｓｔ－５模型的估算精度次之。从所
有２６个深度的平均ＲＭＳＥ和Ｒ２ 来看，ＬｉｇｈｔＧＢＭ－
２模型的平均 ＲＭＳＥ 值为０．３８７　２ ℃，Ｒ２ 值为

０．８００　３；ＬｉｇｈｔＧＢＭ－３ 模 型 的 平 均 ＲＭＳＥ 值 为

０．２３１　１℃，Ｒ２ 值为０．９３４　３；ＬｉｇｈｔＧＢＭ－５模型的

平均ＲＭＳＥ值为０．１９７　０℃，Ｒ２ 值为０．９５３　１；ＸＧ－
Ｂｏｏｓｔ模型的平均ＲＭＳＥ值为０．２２８　１℃，Ｒ２ 值为

０．９３６　５。可以发现，输入变量的数量影响模型估算
精度，所选择的海表参数对模型都有积极影响，

ＬｉｇｈｔＧＢＭ－５的估算结果较可靠，估算精度也较高，
与ＸＧＢｏｏｓｔ－５模型相比较，该模型更适合估算印度
洋的ＯＳＴ。

图５　不同反演模型的ＲＭＳＥ和Ｒ２垂向剖面

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅ　ｖｅｒｔｉｃａｌ　ｐｒｏｆｉｌｅ　ｏｆ　ＲＭＳＥ　ａｎｄ　Ｒ２　ｆｏｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌｓ

　　为进一步对比５个输入参数的ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型
与已有ＸＧＢｏｏｓｔ模型的反演效果，图６给出了２０１８
年１１月ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型和ＸＧＢｏｏｓｔ模型在３０、４００
和７００ｍ 上模拟的 ＯＳＴ和 Ａｒｇｏ观测的 ＯＳＴ对
比。结果表明，在深度为３０ｍ 处，Ａｒｇｏ观测的

ＯＳＴ整体呈现西冷东暖趋势，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型能够
模拟出这种空间分布特征，反演效果较好，而 ＸＧ－
Ｂｏｏｓｔ模型估算的ＯＳＴ分布较为均匀，无法准确揭
示这种分布特征；在深度为４００和７００ｍ处，两种模
型估算的ＯＳＴ基本一致，都能够估算出 ＯＳＴ的空
间分布特征，相比较而言，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型的反演效
果更好。
图７又给出了２０１８年１１月５０、５００和１　０００ｍ

深度的ＸＧＢｏｏｓｔ模型估算ＯＳＴ与Ａｒｇｏ观测ＯＳＴ
的残差分布，对比图４和图７可以看出，ＬｉｇｈｔＧＢＭ
模型和ＸＧＢｏｏｓｔ模型两种模型估算ＯＳＴ的残差分
布有差异，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型估算残差整体上小于

ＸＧＢｏｏｓｔ模型估算残差。因此，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型能
更好地估算印度洋的 ＯＳＴ，可以准确捕捉到深层
海洋的温度分布特点。此外，在印度洋边界和南
极环流区域附近的南印度洋的估算残差要大于印

度洋的其他区域，这可能是由于边界流和南极环
流的影响。

３．３　估算结果的季节性分析
为研究模型估算精度在不同季节上的表现，本

工作利用改进的ＯＳＴ反演模型估算了２０１８年冬季
（１月）、春季（４月）、夏季（７月）、秋季（１０月）４个季
节的ＯＳＴ，图８展示了２６个深度上的ＲＭＳＥ和Ｒ２

的变化规律。
如图８所示，模型在四个季节的ＲＭＳＥ值大约

在５～８００ ｍ 深度不断增大，Ｒ２ 不断减小；而
ＲＭＳＥ值在８００～２　０００ｍ深度先减小再逐渐增大，

Ｒ２ 值先增大又逐渐减小，这些变化特征可能是由于
印度洋上层海域存在不稳定的海洋现象，而下层海
域复杂的动力过程难以被海表面参数准确表达［２９］，
造成模型估算精度下降。模型在不同季节反演性能
也存在一些差异，总体而言，模型在夏季（７月）的预
测结果准确性最高，平均ＲＭＳＥ值为０．２１６　０℃，平
均Ｒ２ 值为０．９４１　０；春季（４月）和秋季（１０月）的预
测结果准确性次之，平均ＲＭＳＥ值分别为０．２２３　０
和０．２３２　０℃，平均Ｒ２ 值分别为０．９４０　０和０．９３５　０；
冬季（１月）的预测结果准确性最低，平均ＲＭＳＥ值
为０．２３７　０℃，平均Ｒ２ 值为０．９３４　０。但４个季节
的估算结果整体上趋势较为一致，估算精度也较高，
这说明该模型可较好的捕捉到季节变化对 ＯＳＴ的
影响。
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图６　３０、４００和７００ｍ深度Ａｒｇｏ观测的ＯＳＴ和２个模型估算的ＯＳＴ分布

Ｆｉｇ．６　Ｓｐａｔｉａｌ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＯＳＴ　ｆｒｏｍ　Ａｒｇｏ－ｏｂｓｅｒｖｅｄ　ａｎｄ　ｔｗｏ　ｍｏｄｅｌｓ－ｅｓｔｉｍａｔｅｄ　ａｔ　ｄｅｐｔｈｓ　ｏｆ　３０，４００ａｎｄ　７００ｍ

图７　在５０、５００和１　０００ｍ深度ＸＧＢｏｏｓｔ模型估算和Ａｒｇｏ观测的ＯＳＴ的残差分布

Ｆｉｇ．７　Ｓｐａｔｉａｌ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ＸＧＢｏｏｓｔ　ｍｏｄｅｌ－ｅｓｔｉｍａｔｅｄ　ａｎｄ　Ａｒｇｏ－ｏｂｓｅｒｖｅｄ　ＯＳＴ

ａｔ　ｄｅｐｔｈｓ　ｏｆ　５０，５００ａｎｄ　１　０００ｍ
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图８　不同季节的２６个深度下ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型的ＲＭＳＥ和Ｒ２值

Ｆｉｇ．８　ＲＭＳＥ　ａｎｄ　Ｒ２　ｖａｌｕｅｓ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ＬｉｇｈｔＧＢＭ　ｍｏｄｅｌ　ａｔ　２６ｄｅｐｔｈｓ　ｉｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｓｅａｓｏｎｓ

４　结　语

本研究面向印度洋海域，结合多源海表数据
（ＳＳＴ、ＳＳＨ、ＳＳＳ、ＵＳＳＷ 和ＶＳＳＷ），提出了一种新
的融合ＧＭＭ 聚类和ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法的 ＯＳＴ反演
模型，该模型采用ＧＭＭ 聚类算法将印度洋海域聚
类成属性不同的４种海域，针对不同聚类海域，构建
基于ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法的 ＯＳＴ反演模型，估算出印
度洋海域次表层（５～２　０００ｍ）的温度分布，并利用

Ａｒｇｏ观测数据，通过ＲＭＳＥ和Ｒ２ 来评估模型反演
效果。结果表明，本模型能够较好反演出印度洋海
域ＯＳＴ的空间分布。

为定量分析不同输入参数组合对反演模型估算

ＯＳＴ的影响，设计了３种不同海表参数输入组合的
对比实验。结果表明，当输入海表参数分别为５个
（ＳＳＴ、ＳＳＳ、ＳＳＨ、ＵＳＳＷ和ＶＳＳＷ），３个（ＳＳＴ、ＳＳＳ
和ＳＳＨ）和２个（ＳＳＴ和ＳＳＨ）时，该模型２６个深度
上的平均 ＲＭＳＥ 值分别为０．３８７　２、０．２３１　１和

０．１９７℃，平均Ｒ２ 值分别为０．８００　３、０．９３４　３和

０．９５３　１，即５个输入参数（ＳＳＴ、ＳＳＳ、ＳＳＨ、ＵＳＳＷ
和ＶＳＳＷ）的ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型反演效果最好，３个输
入参数（ＳＳＴ、ＳＳＳ和ＳＳＨ）和２个输入参数（ＳＳＴ和

ＳＳＨ）的ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型次之。结果表明，所选择
的海表参数对该模型都有积极影响，５个输入参数
的ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型有助于提高 ＯＳＴ的估算精度。
通过与ＸＧＢｏｏｓｔ模型的对比发现，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型
具有更好的反演性能，该模型可以更准确捕捉到印
度洋次深层的温度分布特征。
最后，本工作基于构建的反演模型研究了季节

因素对印度洋ＯＳＴ的影响，结果表明，该模型可以
较好的捕捉到季节变化对ＯＳＴ的影响，反演效果较
好，４个季节的ＲＭＳＥ和Ｒ２ 变化趋势较为一致，这

种趋势可能与印度洋次表层的海洋动力环境变化特

征有关。相对而言，该模型的估算精度在不同季节
有所差异，夏季（７月）ＯＳＴ的估算精度最高，春季
（４月）和秋季（１０月）次之，冬季（１月）最低，这说明
该模型估算ＯＳＴ的能力一定程度上受季节因素的
影响。
综上所述，本研究所提出的基于人工智能技术

的ＯＳＴ反演模型，能够准确估算出印度洋海域的

ＯＳＴ分布。该模型丰富了人工智能技术在深海遥
感技术方面的应用，可为研究局部海域或全球海洋
的内部动力环境、重构海洋次表层热结构以及研究
全球气候变化等科学问题提供技术支持。然而，本
研究模型仅考虑了ＳＳＴ、ＳＳＨ、ＳＳＳ和ＳＳＷ 等海表
参数，输入参数有限，同时机理分析不足，估算精度
还有待提高，未来可在这些方面开展进一步的探讨。
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