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定深温度约束下的南海海域温度剖面反演
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摘要：为快速获取大范围、准实时的海洋内部结构，海面遥感数据被广泛应用于构建温度剖面垂直结

构，但卫星遥感仅能获得较为准确的海洋表面或者近表层数据。为了提高全海深温度剖面的反演精

度，本文以水下固定深度处温度为约束，通过径向基函数神经网络生成海表面温度和海平面高度异常

等海表遥感数据与温度剖面之间的非线性映射，并对约束深度选取的理论依据进行讨论。南海海域

温度剖面的反演结果表明，第 1 阶经验正交函数系数可以表征温跃层的垂直位移，而第 1 阶经验正交

函数基函数极值点对应深度处的温度与第 1 阶经验正交函数系数之间具有强相关性。当增加该深度

处温度为约束时，温跃层的反演精度比仅使用海面遥感数据约提高 0.35℃，反演温度剖面的平均均方

根误差约为 0.33℃。
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 1　引言

海水温度剖面与海洋热结构、水文动力过程、水

团划分等密切相关，并且对水下声学（包括潜艇的定

位和海底战力的部署等）具有重大的意义 [1]。然而受

到水体介质的非均匀性以及海洋独特的锋、涡、流等

动力特性的影响，使得温度场呈现出复杂的时空随机

起伏。因此如何快速、准确地获取近实时全海深温

度剖面成为了一个重要的研究课题。

对海洋学家来说，海上数据现场收集通常是一项

非常昂贵和耗时的工作，通过 CTD（Conductivity，Temp-

erature，Depth）、XBT（Expendable Bathythermograph）等

传统的测量方式进行现场采样，会耗费大量的时间和

人力物力，因此很难获取长时序大范围的数据。海洋

学家经常使用更容易获取的数据源，如卫星、浮标和

系泊阵列等，通过客观分析、资料同化和数值模拟等

方法实现对大范围海洋三维温度场建模 [1]。其中，卫

星遥感的手段得到广泛应用，利用辐射计和高度计等

各种卫星传感器可以获取大范围、准实时的海洋表

面 信 息 [2]， 如 海 表 面 温 度 （ Sea  Surface  Temperature，

SST）、海表面高度异常（ Sea  Level  Anomaly， SLA）

等。Guinehut 等 [3] 利用多元线性回归研究了高分辨率

海平面高度和海表温度与 200 m 深度的温度场之间

的 关 系 ， 并 实 时 反 演 了 200 m 深 度 处 的 温 度 场 ；

Fujii 和 Kamachi[4] 提出一种垂向耦合的温盐经验正交

函数的三维变分方法，重构的热带太平洋温盐场较好

地反映了厄尔尼诺及拉尼娜过程；邢霄波等 [5] 基于

Argo 剖面资料及海表面温度数据，通过分段拟合的
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方法得到连续的垂直温度变化，重构了西北太平洋三

维温度场；Lapeyre 和 Klein [6] 研究了表层密度异常与

海洋内部位势涡度的关系，改进了表面准地转（Sur-
face Quasi-Geostrophic，SQG）方程，利用海表面密度重

建了海洋上层的三维平衡速度场；Lu 等 [7] 使用前馈

神经网络的方法，结合海表面温度、海表面高度和海

表风速观测数据等遥感数据反演了 1 900 m 以浅的三

维温度场，并研究了基于神经网络和预聚类结合的方

法对预测时空变化下的温度场的有效性。但卫星遥

感仅能获得海洋表面或者近表层数据，利用表层信息

反演得到的也仅是温度剖面的平均稳态场，反演精度

较低。海洋声层析（Ocean Acoustic Tomography，OAT）
是由 Munk 和 Wunsch [8] 提出的一种通过声学手段对

海洋环境动态、实时、大范围监测的技术，该技术能够

利用声传播速度反演声场经过海域的平均温度剖

面。但声层析方法获取的一般为传播路径上的平均温

度，要想获取空间位置相关的精细结构比较困难 [9–10]。

随着科技水平的不断发展，水下自治机器人（Auton-
omous Underwater Vehicle，AUV）等水下移动平台越来

越多地被应用于海洋特征观测。一般的 AUV 水下航

行速度为 1～2 m/s，部分仪器速度可达 3 m/s[11]，可以

执行长达数小时甚至是数天的测量任务，AUV 的多

功能性使其可以在相当大的区域内测量海洋数据。

同时 AUV 的定深航行精度可以达到分米级甚至厘米

级，水下移动平台的快速发展使得直接测量任一深度

处的水文参数成为可能 [12–13]。

将卫星遥感数据与海洋实测数据所表征的次表

层信息相结合，建立由表层到水下的映射关系，是获

得连续广域的三维温度场的有效途径 [14]。本文结合

海面遥感数据，以部分温度剖面（甚至一个深度处的

温度）为约束，实现全海深温度剖面的反演。首先，利

用经验正交函数（Empirical Orthogonal Function，EOF）
稀疏表示训练集中的温度剖面，通过若干组 EOF 正

交基以及对应的投影系数，极大地减少了描述温度剖

面垂直结构所需参数。利用 SST 和 SLA 等海表遥感

数据和极少量的约束温度数据，基于径向基函数（Ra-
dial Basis Function，RBF）神经网络构建全海深温度剖

面，分析讨论选取最优约束温度测量深度的依据，并

对深度选取的物理原因进行讨论。本文研究结果对

利用 AUV 等水下移动平台的离散观测量进行全海深

温度剖面重构具有实际的指导意义。

 2　研究方法

 2.1    EOF 分解

经验正交函数方法又称主成分分析法，能够将样

N T = [t1, t2, · · · , tN] M

TM×N

本数据的主要信息浓缩在几个主要分量上，研究表

明，前几阶正交基函数就能有效地重构温度剖面 [15]。

假设有 个温度剖面 ，内插成为 个垂

直标准层，得到温度矩阵 ：

TM×N =


t1(1) t2(1) · · · tN(1)
t1(2) t2(2) · · · tN(2)
...

...
...

t1(M) t2(M) · · · tN(M)

， （1）

式中，每一列为一个温度剖面在标准深度上的取值，

每一行为所有剖面在同一深度的温度。

N

TM×1

将 条温度剖面的每一层进行平均，得到平均温

度剖面 ：

TM×1 =
1
N

ñ N∑
i=1

ti(1)
N∑

i=1

ti(2) · · ·
N∑

i=1

ti(M)

ôT

.（2）

TM×1

TM×N

将平均温度剖面 进行扩展得到平均温度矩阵

（矩阵的每一列都相等）：

TM×N =
[

TM×1 TM×1 · · · TM×1

]
. （3）

∆TM×N

将温度矩阵与平均温度矩阵相减，得到每个剖面

相对于平均剖面的扰动矩阵 ：

∆TM×N = TM×N −TM×N . （4）

扰动矩阵的协方差矩阵为

RM×M =
∆TM×N∆TT

M×N

N
. （5）

特征分解有：

RM×M FM×M = DM×M FM×M , （6）
DM×M

FM×M

式中， 表示特征值矩阵，由于特征值的大小对应

重构温度剖面时信息的丰富度，因此将特征值按从大

到小的顺序进行排列； 为特征值对应的特征向量

矩阵，即 EOF 基函数。

k

每一个特征向量对应的特征值表示此特征向量

的权重，计算前 阶的贡献率：

Q =
k∑

i=1

Di

¡ N∑
n=1

Dn. （7）

Q ⩾ 0.95 k

k

当 时，可以认为前 阶经验正交函数能够

表示当前海域内温度剖面的主要特征。因此，利用前

阶 EOF 即可完成测区内任一温度剖面的重构：

T̂ (z) = T (z)+
k∑

i=1

αi fi(z), （8）

T̂ (z) z

T (z) k αi

fi (z)

式中， 为重构的温度剖面； 为各层海水深度；

为平均温度剖面； 为 EOF 阶次； 为重构系数；

为 EOF 基函数。通常情况下，利用训练集中的温

度数据可以提取平均温度剖面和 EOF 基函数，若能

够估计得到实时的 EOF 系数，利用式（8）就可以较为
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准确地估计测试集中的温度剖面。因此，重构后的温

度剖面主要有 3 个误差来源：训练集分别与测试集平

均温度剖面之间和 EOF 基函数之间的误差，反演方

法估计得到的 EOF 系数的误差。

 2.2    RBF 神经网络

RBF 神经网络是由 Moody 和 Darken[16] 于 20 世

纪 80 年代末提出的一种神经网络结构，是一种性能

良好的前馈式神经网络，具有较好的非线性映射能

力。RBF 神经网络结构由如图 1 所示的输入层、隐

含层、输出层组成。
  

···

···隐含层

输入层
（LAT、LON、
SST、SLA、Tp）

输出层
（前6阶EOF系数）

x1 x2 xn

y1 y2 yn

···

h1

w11

h2 h3 hn

wqm

图 1    RBF 神经网络模型
Fig. 1    RBF neural network model

 

输入层到隐含层的输出为非线性激活函数，通常

使用高斯函数：

Ri(x) = exp
Å
− ||xk − ci||2

2σ2
i

ã
， （9）

i = 1, 2, · · · , q q xk = x1,

x2, · · · , xn n

Tp ci i σi

i ||xk − ci||
Ri(x) i

式中， ， 为隐含层节点的数量；

为输入层的 个输入，本文中输入数据为位置

信息（LAT、LON）、遥感数据（SST、SLA）以及部分温

度数据 ； 为隐含层第 个节点的基函数中心； 为第

个节点的宽度； 为两者之间的欧氏距离；

为隐含层第 个节点的输出。

RBF 神经网络的输出为

y j =

p∑
j=1

ω jiRi (x)+ θi， （10）

ω ji j = 1, 2, · · · , m θi i

y j j

式中， 为连接权值， ； 为第 个输出节

点的阈值； 为第 个节点的实际输出值，本文的输出

数据为前 6 阶 EOF 系数。

 3　实验数据处理与分析

 3.1    实验数据

本文使用的 SST 资料来自于美国国家海洋和大

气管理局（National Oceanic  and Atmospheric  Adminis-

tration， NOAA）高级甚高分辨率辐射计（ Advanced

Very High Resolution Radiometer，AVHRR）的每日最优

内插海面温度（Optimum Interpolation Sea Surface Tem-

perature，OISST），网格分辨率为 0.25°×0.25°。该数据

由不同平台（卫星、船舶、浮标）的偏差调整后的观测

数据在全球常规网格上进行组合，并通过内插法填补

空白，描述了完整的海洋温度场 [17]。SLA 资料来自于

AVISO（Archiving Validation  and  Interpretation  of  Satel-

lite Oceanographic）提供的月平均网格化数据，网格分

辨率为 0.25°×0.25°，该数据融合了 TOPEX/POSEIDON、

Jason-1/2 和 ERS-1/2 等卫星资料 [18]。温度剖面观测资

料来自南海海洋断面科学考察项目于 2009 年春季、

2010 年秋季、2011 年冬季、2012 年夏季 4 个航次的

CTD 观测数据 [19]。

SST、SLA 与实测温度数据空间分辨率不一致，

因此在时间和空间上将 CTD 各站位实测温度剖面与

SST 和 SLA 网格数据进行匹配，本文采用最邻近匹

配方法，即分别寻找测量当日以及测量当月的距离站

点最近的网格数据作为该站点的遥感数据。图 2 为

测量深度不浅于 1 200 m 的温度剖面，从图中可以看

出，海水温度在 800 m 以深变化不大，同时，反演方法

要求在温度剖面上进行相同的深度采样，当最大深度

大于 800 m 时，剔除较浅的温度剖面会导致样本数量

大量减少，为了保留尽可能多的温度剖面，本文选择

800 m 作为最大研究深度。
  

0

200

400

600

800

1 000

1 200

深
度

/m

温度/℃
0 10 20 30

图 2    1 200 m 以浅的温度剖面
Fig. 2    Measure temperature profiles at depths shallower

than 1 200 m
 

选取 CTD 实测深度不浅于 800 m 的站位并将实

测温度剖面在深度上按 1 m 进行等间距插值。机器

学习方法要求按照一定比例划分训练集和测试集，因
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此将训练集与测试集的比例大致设置为 4∶1。本论

文使用的实验数据为 2009 年春季、 2010 年秋季、

2011 年冬季、2012 年夏季 4 个航次 CTD 观测数据。

由于 4 次测量的季节不同，研究表明，这 4 组温度剖

面存在明显的季节性变化，因此按照比例将每个季节

的观测数据划分为训练集和测试集两部分。训练集

包含测量数据 169 条，其中，2009 年、2010 年、2011

年和 2012 年分别选取 50 条、43 条、25 条和 51 条数

据；测试集包含测量数据 43 条，其中，2009 年、2010 年、

2011 年和 2012 年分别选取 13 条、11 条、6 条和 13 条

数据。在空间上，尽量保证选取的测试集站位均匀分

散于测量区域。图 3 为本次实验训练集和测试集站

位的空间分布。

分别绘制训练集和测试集的温度剖面及其平均

温度剖面，结果如图 4a 和图 4b 所示。利用下式计算

相关系数，判断两组数据的相关性，

corr(X,Y) =
cov(X,Y)√

var[X]var[Y]
， （11）

cov(X,Y) X Y var[X] X

var[Y] Y

式中， 为 与 的协方差； 为 的方差；

为 的方差；图 4c 为训练集与测试集的平均温

度剖面，两者之间的相关系数为 0.99，该结果表明两

者之间具有极强的相关性。因此，在进行温度剖面重

构时，使用训练集的平均温度剖面不会带来明显的

误差。

 3.2    EOF 基函数

分 别 对 训 练 集 和 测 试 集 中 的 温 度 剖 面 进 行

EOF 分解，表 1 为 EOF 分解后前 6 阶系数的方差贡献

率和累计方差贡献率，可以看出，训练集的第 1 阶

EOF 重构温度剖面的方差贡献率为 68.99%，在温度

剖面重构中占据主导地位，前 6 阶 EOF 的累计方差

贡献率可达 96.49%；测试集的第 1 阶 EOF 重构温度

剖面的方差贡献率为 69.15%，前 6 阶 EOF 的累计方

差贡献率可达 97.20%。因此，使用前 6 阶 EOF 可以

较好地表达当前研究区域温度剖面的主要特征。

分别绘制训练集和测试集前 6 阶 EOF 基函数，如

图 5 所示，可以发现相同阶的 EOF 基函数变化趋势

基本相同，利用式（11）分别计算训练集和测试集相同

阶 EOF 基函数之间的相关系数，发现相关系数均大

于 0.8，具有强相关性，可以认为训练集的 EOF 基函

数基本无代表性误差，使用训练集基函数代替测试集
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图 3    训练集与测试集站位的空间分布

Fig. 3    Spatial distribution of stations in the training and test sets
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基函数进行温度剖面重构是可行的。

 3.3    基于 RBF 神经网络反演温度剖面

卫星遥感技术的发展为研究海洋表层温度场提

供了完整的 SST 和 SLA 资料，遥感数据由于其快速、

大面积同步观测的优点，被广泛应用于温度剖面的预

报中。RBF 神经网络可以通过其 3 层前馈网络实现

构建位置信息、遥感数据与前 6 阶 EOF 系数之间的

关系模型，结合训练集的平均温度剖面，通过式（8）完

成测试集的温度剖面重构。本文采取均方根误差

（Root Mean Square Error，RMSE）对重构结果精确度进

行描述，RMSE 值越小，温度剖面反演精度越高。对

于每一条温度剖面的均方根误差计算公式为

RMSEn =

Ã
1
M

M∑
i=1

[
T̂n(i)−T (i)

]2
, （12）

RMSEn n M

T̂n(i) i T (i)

i

式中， 为第 条温度剖面的均方根误差； 为温

度剖面纵向层数； 为第 层的重构温度； 为第

层的实测温度。

同时，为了研究温度剖面反演误差在深度上的变

化，逐层计算其均方根误差，计算公式为

RMSEm =

Ã
1
N

N∑
j=1

[
T̂ j(m)−T j

]2
, （13）

RMSEm m N

T̂ j(m) j T j

j

式中， 为温度剖面第 层的均方根误差； 为温

度剖面数； 为第 条温度剖面的预测温度； 为第

条温度剖面的实测温度。

RMSEn

利用式（12）计算测试集各站位温度剖面反演的

均方根误差 ，结果如图 6 所示，平均均方根误差

为 0.44℃，最大均方根误差为 0.75℃。

从图 6 的实验结果来看，只使用位置信息和遥感

数据能够基本描述整条温度剖面变化趋势，但反演精

度不高，因此考虑使用少量的定深温度数据作为约

束，将位置信息、遥感数据和定深温度数据作为 RBF
输入层，通过局部逼近的方式构建其与 EOF 系数关

系模型，提高温度剖面反演精度。随着科技水平的不

断发展，AUV 等水下移动平台因其灵活性被越来越

多地应用于海洋特征观测，通过 AUV 等可以实现对

任一深度处的温度探测。由于本次实验缺少定深测

量数据，因此使用测试集中的 CTD 数据进行仿真，将

其固定深度处温度数据作为约束温度。为了寻找最

优测量深度，将约束温度的深度从海面依次设置到

800 m，深度间隔为 1 m，结合位置信息和遥感数据，采

用 RBF 神经网络构建全海深温度剖面。由于各数据

具有不同的取值范围，无法直观的进行对比评价，为
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图 4    训练集（a）、测试集（b）温度剖面及训练集和测试集平均温度剖面（c）
Fig. 4    Temperature profiles in the training set (a) and test set (b), and mean temperature profiles of training and test sets (c)

灰色实线为实测温度剖面，黑色实线为平均温度剖面

The gray solid line represents the measured temperature profile, while the black solid line represents the average temperature profile

表 1      前 6 阶 EOF 方差贡献率及累计方差贡献率

Table 1    First six EOFs variance contribution and cumulative
variance contribution

EOF阶次

训练集 测试集

方差贡献率/
%

累计方差贡献率/
%

方差贡献率/
%

累计方差贡献率/
%

1 68.99 68.99 69.15 69.15

2 12.02 81.01 11.82 80.97

3 7.24 88.25 7.81 88.78

4 4.05 92.30 3.96 92.74

5 2.64 94.94 2.55 95.29

6 1.55 96.49 1.91 97.20
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了使数据具有相同的度量尺度，利用下式将不同数据

归一化处理至 0 到 1 范围内，

y =
x− xmin

xmax − xmin
， （14）

y xmin

xmax

式中， 为归一化后的值； 为原始数据的最小值；

为原始数据的最大值。对不同约束温度下的温度

剖面重构误差和第 1 阶 EOF 基函数分别进行归一化

处理，如图 7 所示，横坐标为约束温度对应深度，纵坐

标为归一化后的数值，蓝色实线为归一化后的平均均

方根误差，红色虚线为归一化后的第 1 阶 EOF 基函
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数，灰色虚线为第 1 阶 EOF 基函数极值点对应的深

度，即 68 m。从图中可以看出温度剖面的反演误差

随着约束温度的深度变化，当约束温度的测量深度位

于 68 m 时，平均均方根误差最小，而此深度恰好为第

1 阶极值点对应的深度。那么这样的结果是巧合

吗？接下来我们将给出证明。

从一般性的数学分析看，第 1 阶 EOF 基函数在温

度扰动方差最大的深度处取得极值点，即 68 m 深

度。图 8a 绘制了训练集和测试集第 1 阶 EOF 基函

数，图 8b 绘制了训练集和测试集温度数据的方差，绿

色虚线对应 68 m 深度，从图 8a 和图 8b 中可以看出

第 1 阶 EOF 基函数的极值点与方差最大深度是一致

的。同时，由于温度剖面反演误差与实际温度场扰动

情况相关，温度剖面扰动越大的深度，该位置处的反

演难度越大，如图 8c 所示。图 8c 绘制了使用遥感数

据和位置数据反演得到的温度剖面随深度变化的均

方根误差。因此从数学分析来看，若是以历史温度剖

面扰动最大深度处的温度值作为现场数据，将会有助

于提升整个温度剖面的反演精度。

T68 m

从温度剖面数据来看，表 1 表明，第 1 阶 EOF 的

方差贡献率接近 70%，在所有模态中所占权重最高，

在重构温度剖面中起主导作用，因此第 1 阶 EOF 系

数可以近似反映海水水层的变化趋势。如图 9 所示，

将第 1 阶 EOF 系数与各剖面 68 m 深度处的温度

进行归一化，从图中发现两者变化趋势相似，相关

系数为 0.93，可以认为第 1 阶 EOF 系数与该深度处的

温度具有强相关性。因此当增加该深度处温度为约

束时，全海深温度剖面的反演精度最高。图 9 同时绘

制了归一化的 24.5℃ 等温线，该温度为第 1 阶 EOF

基函数极值点出现深度处对应的训练集平均温度剖

面温度。可以注意到第 1 阶 EOF 系数与 24.5℃ 等温

线的变化趋势相似，相关系数为 0.91，这说明两者具
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有强相关。该现象也可以解释为，第 1 阶 EOF 系数

的取值可以表征温跃层的垂直位移 [20]。图 9 中 3 条曲

线的强相关意味着第 1 阶 EOF 基函数极值点出现

深度处的温度具有丰富的信息，以该深度处的温度数

据作为约束能够最高精度的重构温度剖面。因此在

选取定深温度时，可以对第 1 阶 EOF 基函数极值点

对应深度进行实际温度测量，用于提升温度剖面反演

精度。

使用 RBF 神经网络建立位置信息、遥感数据、T68 m

与前 6 阶 EOF 系数之间的关系模型，反演整条温度

剖面，利用式（12）计算 RMSEn，结果如图 10 所示，其

中，蓝色星号为使用位置信息和遥感数据的反演误

差，红色三角为添加 T68 m 数据的反演结果。添加 T68 m

数据后的均方根误差最大值为 0.56℃，平均均方根误

差为 0.37℃。可以看出，加入 T68 m 数据后大部分测试

集的温度剖面反演误差减小，平均均方根误差也有一

定程度的降低，因此，加入 T68 m 数据的反演结果能够

更好的描述温度剖面的变化趋势。

为了进行更加详细的分析，图 11 绘制了测试集

中所有温度剖面反演误差随深度的分布，其中，图 11a

为仅使用位置信息和遥感数据反演温度剖面的残差，

可以看出，在 50～80 m 附近残差较大，最大值约为

3℃。图 11b 为添加 T68 m 温度为约束的反演温度剖面

的残差，在 60～ 80 m 附近误差明显降低。利用式

（13）计算随深度变化的均方根误差 RMSEn，结果如

图 11c 所示，其中蓝色实线为仅使用位置信息和遥感

数据的均方根误差，红色虚线为以 T68 m 数据为约束的

均方根误差，绿色虚线对应 68 m 深度。结果表明，仅

使用位置信息和遥感数据反演的温度剖面均方根误

差随深度的增加先减小后增加，在 41～87 m 深度范

围内均方根误差超过 1℃，然后随着深度增加不断减

小，最后趋于稳定。海面处精度略低是由海洋上层温

度扰动较大所导致的，深海处精度高且反演结果稳定

是由于该深度处温度剖面变化较小，而精度最低的深

度范围对应温跃层所在深度。加入 T68 m 数据后，温跃

层所在深度处的精度得到显著提升，最大均方根误差

由 1.30℃ 降低到 0.95℃，平均均方根误差由 0.37℃ 降

低到 0.33℃。

使用 AUV 进行定深温度测量时，主要存在两个

误差来源，一是 AUV 定深航行时上下浮动导致温度

测量的误差，二是搭载的温度传感器测量温度时仪器

精度问题导致的误差。接下来讨论温度测量的误差

对重构温度剖面的影响。

由于 AUV 的深度跟踪精度可以达到分米级甚至
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厘米级，为研究 AUV 在定深航行时因浮动导致的温

度测量误差对重构温度剖面的影响，以 0.1 m 为定深

航行时的最大浮动值，生成一组均值为 68 m，方差为

0.1 m 的随机深度，通过对每条温度剖面插值获取对

应深度处的温度数据，结合位置信息和遥感数据，采

用 RBF 神经网络构建全海深温度剖面。为减小随机

产生深度扰动时的偶然误差，重复上述实验 4 次。利

用式（12）和式（13）分别计算 RMSEn 和 RMSEm，表 2

为考虑深度浮动后，反演温度剖面的均方根误差。与

未考虑深度浮动的情况比较发现，AUV 在深度跟踪

时上下浮动导致的温度测量误差对温度剖面反演产

生的影响较小。
 

表 2    深度浮动对反演温度剖面的均方根误差

（RMSE）影响

Table 2    Influence of depth fluctuation on root mean square

error (RMSE) of temperature profile inversion

实验a
RMSEn RMSEm

最大值 平均值 最大值 平均值

未考虑深度浮动 0.555 3 0.367 4 0.948 3 0.330 7

1 0.555 8 0.365 9 0.946 2 0.330 1

2 0.556 2 0.367 1 0.947 6 0.330 5

3 0.556 1 0.367 8 0.954 1 0.330 9

4 0.557 6 0.366 8 0.953 5 0.330 5

 
 

由于 AUV 的温度测量精度可以达到 0.01℃，为

研究温度传感器的测量误差对重构温度剖面的影响，

以 0.01℃ 为温度测量时的最大误差，随机生成一组温

度为 T68 m ± 0.01℃ 内的仿真数据。为减小偶然误差，

重复上述实验 4 次，表 3 为温度测量误差对反演温度

剖面的均方根误差影响，结果表明，温度测量误差对

温度剖面反演产生的影响较小。

当以上两种误差同时存在时，重复上述实验，表 4
为相应的反演温度剖面的均方根误差。结果表明，当

两种误差同时存在时，温度剖面反演精度相较于前两

组实验略有降低，但总体来说不会对温度剖面反演产

生显著影响。
 

表 4    深度浮动和温度测量误差对反演温度剖面的

均方根误差（RMSE）影响

Table 4    Influence of depth fluctuation and temperature meas-
urement error on root mean square error (RMSE) of temperat-

ure profile inversion

实验c
RMSEn RMSEm

最大值 平均值 最大值 平均值

1 0.575 4 0.369 3 0.949 2 0.333 9

2 0.556 7 0.366 8 0.951 1 0.330 3

3 0.555 2 0.370 0 0.941 9 0.333 9

4 0.556 2 0.366 9 0.952 1 0.330 5
 
 

综上所述，AUV 进行定深温度测量时的误差不

会对温度剖面反演精度造成显著影响，因此认为本文

提出的添加一个定深温度为约束，以此来提高温度剖

面反演精度的方法具有较好的稳定性。

 4　结论

本文基于 RBF 神经网络，提出一种联合海表面

遥感数据和水下固定深度处温度的温度剖面垂直结

构反演方法。就南海海域的实验结果来看，使用经纬

度数据和遥感数据的反演结果能够基本描述整条温

度剖面的变化趋势，但在温跃层附近的反演结果较

差；添加第 1 阶 EOF 基函数极值点出现深度处的温

度数据后，温跃层所在深度处的精度得到显著提升，

最大均方根误差由 1.30℃ 降低到 0.95℃，平均均方根

误差由 0.37℃ 降低到 0.33℃。本文对定深温度数据

深度选择的理论依据也进行了证明，结果表明第 1 阶

EOF 系数的取值可以表征温跃层的垂直位移，而第

1 阶 EOF 基函数极值点出现深度处的温度与第 1 阶

EOF 系数之间具有强相关性，因此以历史温度剖面

第 1 阶 EOF 基函数极值点深度处的温度值作为现场

数据，能够在采样深度为一个的前提下最大精度的重

构温度剖面，当然可以预见的是随着实时观测数据的

增加，温度剖面的反演精度也会随之提升。定深温度

测量主要存在两方面误差：AUV 定深航行时浮动以

及温度传感器导致的定深温度测量误差，本文就两种

误差对反演精度的影响进行了讨论，验证了本文提出

的新方法的稳定性。

表 3      温度测量误差对反演温度剖面的均方根误差

（RMSE）影响

Table 3    Influence of temperature measurement error on root
mean square error (RMSE) of temperature profile inversion

实验b
RMSEn RMSEm

最大值 平均值 最大值 平均值

1 0.573 7 0.364 7 0.959 5 0.329 0

2 0.557 7 0.366 3 0.949 7 0.330 1

3 0.555 8 0.367 5 0.948 3 0.330 8

4 0.554 9 0.366 9 0.947 0 0.330 3
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Temperature profile inversion in the South China Sea under the
constraint of depth-fixed temperature

Li Qianqian1, 2，Wang Ziwen1，Zhu Jinlong1，Juan Zhihao1，Li Qi1，Luo Yu1

(1. College of Geodesy and Geomatics, Shandong University of Science and Technology, Qingdao 266590, China; 2. College of Underwater
Acoustic Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: In order  to  quickly  obtain  a  large-scale,  quasi-real-time internal  structure  of  the  ocean,  sea  surface  re-
mote sensing data are widely used to construct the vertical structure of the temperature profiles, but satellite remote
sensing can only obtain relatively accurate ocean surface or near-surface data. In order to improve the accuracy of
temperature profile inversion, this paper takes the depth-fixed temperature as the constraint, and the nonlinear map-
ping  between  the  temperature  profiles  and  the  sea  surface  remote  sensing  data  such  as  sea  surface  temperature
(SST) and sea level anomaly (SLA) is generated through the radial basis function (RBF) neural network, and dis-
cuss  the  theoretical  basis  for  constrained  depth  selection.  The  inversion  results  of  the  temperature  profiles  in  the
South China Sea show that  the  first  empirical  orthogonal  function (EOF) coefficient  can characterize  the  vertical
displacement of the thermocline. And there is a strong correlation between the temperature at the depth correspond-
ing to the extreme point of the first EOF and the first EOF coefficient. Therefore, when the temperature at this depth
is added as a constraint, the inversion accuracy of the thermocline is about 0.35℃ higher than that of only using sea
surface remote sensing data, and the mean root mean square error of temperature profile inversion is about 0.33℃.

Key words: temperature profile；radial basis function neural network；empirical orthogonal function；sea surface temperat-
ure；sea level anomaly；depth-fixed temperature
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