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摘    要 

海洋观测数据的正确与否直接影响着海洋基本特征描述、规律分析和管理决

策的准确性，失真或错误的深海大洋环境资料若被放进长时间序列海洋数据库中，

用于分析、研究物理海洋现象的分布特征及其变化规律，或者直接用于海洋和天

气、气候科学领域的业务化预测预报中，终将严重影响预测预报的可靠性。 

为了进一步实现数据质量控制的智能化和准确性，本课题结合机器学习算法、

统计学等方法对海洋监测数据质量控制技术进行研究，保证海洋观测数据准确有

效。 

数据的质量控制主要是指从原始数据中找出异常数据并对异常数据进行标记

和校正。本文选用多种获取自浮标和观测台站检测的海洋观测数据进行实验和验

证，主要包括浮标观测波浪数据、温盐数据和小麦岛观测台站温度数据等，并针

对不同海洋观测数据提出了多种以机器学习算法为核心的数据质量控制方法，此

外，考虑到统计学方法也具有一定的适用性，本文将部分结合统计学方法进行研

究。本文的研究内容主要包括以下几个部分： 

（1）海洋观测数据的异常检测方法研究。将海洋观测数据集划分为单变量海

洋观测数据和多变量海洋观测数据。对于单变量的浮标观测有效波高数据，使用

统计学方法结合局地检验法进行异常检测。对于多变量的浮标观测温盐等海洋观

测数据，使用具有数据重构功能的自编码器进行异常检测。 

（2）海洋观测数据的异常值校正方法研究。海洋观测数据是一系列时间序列

数据，本文分别以长短周期记忆神经网络（Long Short Term Memory: LSTM）算法

为核心和以 ARIMA 算法为核心建立海洋观测数据预测模型，对检测到的异常数据

进行预测，并使用预测数据替换异常数据，实现数据的异常值校正。 

（3）海洋观测数据质量智能控制软件界面系统设计。结合上述两部内容，使

用 Python 和 PyQt5 设计数据质量控制软件系统，将数据质量控制的各个过程，方

法选择以及结果显示集成到可视化应用程序，支持人机交互，提供海洋观测数据

质量控制的全流程化操作功能。 

 

 

 

关键词：海洋观测；数据质量控制；统计学方法；机器学习；异常检测；异常值

校正 
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ABSTRACT 

The correctness of marine observing data directly affects the accuracy of the 

description of the basic characteristics of the ocean, the analysis of the laws and the 

management decisions. If the distorted or incorrect deep-sea ocean environmental data 

are put into the long-term time series ocean database, they can be used to analyze and 

study the distribution characteristics and change rules of physical ocean phenomena, or 

directly used in the operational prediction and forecast in the fields of ocean, weather 

and climate science, Finally, the reliability of prediction will be seriously affected. 

In order to further realize the intellectualization and accuracy of data quality 

control, this thesis combines machine learning algorithm, statistics and other methods to 

study the quality control technology of marine observing data, to ensure the accuracy 

and effectiveness of marine observing data. 

Data quality control mainly refers to finding abnormal data from the original data 

and marking and modifying the abnormal data. This thesis selects various marine 

observing data obtained from buoys and observation stations for experiments and 

validation, mainly including wave data, temperature and salinity data observed by buoys, 

and temperature data measured by XiaoMaiDao observation stations. Multiple data 

quality control methods centered on machine learning algorithms are proposed for 

different ocean observation data. In addition, considering that statistical methods also 

have certain applicability, this thesis will research in part with statistical methods. The 

research content of this thesis mainly includes the following parts: 

(1) Research on anomaly detection model of marine observing data. The marine 

observing data set is divided into univariate marine observing data and multivariate 

marine observing data. For univariate buoy observation significant wave height data, the 

statistical method combined with local test method is used for anomaly detection. For 

multivariable marine observing data such as temperature and salinity observed by buoys, 

the self-encoder with data reconstruction function is used for anomaly detection. 

(2) Research on outlier correction method of marine observing data. Because the 

marine observing data is a group of time series data, this thesis establishes the marine 

observing data prediction model with the Long Short Term Memory network Model: 

LSTM algorithm as the core and the ARIMA algorithm as the core, predicts the detected 

abnormal data, and replaces the abnormal data with the predicted data to achieve the 



ABSTRACT 

II 

correction of the abnormal value of the data. 

(3) The design of intelligent control software interface system for marine observing 

data quality. Combining the above two parts, a software system is designed using 

Python and PyQt5 to integrate the various processes, method selection and result 

display of data quality control into the visual interface, support human-computer 

interaction, and provide the full-process operation function of marine observing data 

quality control. 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景和意义 

海洋观测是海洋科学与技术的重要组成部分，人们认识海洋，发展海洋和保

护海洋都离不开海洋观测技术的应用[1]。各项海洋工作和各种海洋生产活动的开展，

如预防海洋灾害，维护海洋权益，防治海洋污染，保护海洋生态环境等，必须要

做到对海洋空间的认知、对海洋现象的了解、对反映机理的寻求、对演变过程的

探讨、对海洋秘密的发现和海洋规律的总结等，由此建立的先进的海洋观测网和

预报服务系统，为海洋工作提供了重要的保障服务[2]。海洋观测数据的正确与否直

接影响着海洋基本特征描述、规律分析和管理决策的准确性。缺失或异常的海洋

观测数据若被放进长时间序列海洋观测数据库中，用于分析、研究物理海洋现象

的分布特征及其变化规律，或者直接用于海洋观测和气象、气候等科学领域的预

测预报中，最终会严重影响预测预报的准确性和可靠性。另外，如果缺少对数海

洋观测数据的质量控制，直接将数据应用于海洋调查活动及各类海洋观测网，同

样会使结果大打折扣，甚至会产生“数字垃圾”风险。 

随着海洋观测技术的不断发展和进步，海洋资料数据已经得到了极大的积累，

但是，由于海洋观测存在客观的外部影响，观测设备所得到的海洋观测数据不可

避免地会存在缺失和异常，如何从海量的数据中检测出异常并有效地填补数据，

提高海洋观测数据的可用性，成为现代海洋研究的一项重要课题。 

质量控制（quality controlling, QC）是指采用一定方法、建立数学模型和调整

参数来判断数据质量可靠性，并进行质量标识和数据修补的处理过程[3]。质量控制

的目的是提高数据的准确性和可用性。影响海洋观测数据可靠性的关键因素是数

据错误。错误数据的产生有各种原因，如设备故障、网络问题或通信问题等，这

些都可能对数据分析结果产生重大影响[4]。 

机器学习是当前计算机行业最为火热的话题之一。机器学习可以概括为利用

已有的海量数据，分析推论出某种模型，预测未来的一种方法。随着机器学习的

发展和机器学习在其他科学领域的应用，形成了模式识别、统计学、机器视觉、

语音识别、自然语言处理等交叉学科；机器学习在数据挖掘领域的应用，得出了

良好的结果并运用在各个行业。其中利用机器学习结合统计学、数据挖掘等进行

海洋观测数据质量控制是获得准确可靠的海洋观测数据的一种重要途径。 

海洋观测数据质量控制对保障海洋观测数据的可靠性具有重要意义，但海洋

观测数据质量控制系统的设计受到很多方面制约，包括： 

（1） 异常天气导致的正常的异常数据； 
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（2） 不同观测要素之间的影响； 

（3） 不同方法对于不同要素的适用性； 

综上所述，随着海洋观测技术的进步和海洋观测数据的不断积累，海洋观测

数据质量问题急需解决，在计算机技术和机器学习算法的不断发展下，海洋观测

数据质量控制技术有着十分广阔的应用场景，研究并设计出适用于海洋观测数据

的数据质量控制方法具有重要且实际的意义，对于海洋观测行业的发展具有巨大

的推动作用。 

1.2 国内外研究进展 

1993 年，联合国政府间海洋学委员会牵头组织和实施了全球海洋观测系统计

划，使得海洋观测能力开始稳步增强[2]。随着多年海洋观测技术的发展，相关单位

已经积累了大量的海洋观测数据，并在各个领域加以应用，海洋观测数据质量控

制研究也得到了更多的重视。美国国家海洋和大气管理局国家环境信息中心

（NOAA/NCEI）、英国气象局哈德莱中心（Met Office Hadley Centre）、全球温盐

剖面计划（GTSPP）、Argo 全球海洋观测阵列计划、世界大洋环流实验室（WOCE）

等研发机构系统的开展了海洋观测数据质量控制的研究。在中国，杭州全球海洋

Argo 系统野外科学观测研究站（中国 Argo 实时资料中心）、国家海洋信息中心、

中国科学院海洋研究所、山东省科学院海洋仪器仪表研究所等科研机构也对海洋

观测数据质量控制的研究愈发重视[4]。 

 

图1.1  数据质量控制的流程示意图 

各个研究机构对海洋观测数据质量控制系统的设计子模块大致相同，但子模

块检查顺序不尽相同。图 1.1 是上述机构数据质量控制的流程示意图，表 1.1 是对

上述机构系统子模块的质量控制方法的整理和归纳。 

目前，基于统计学与计算机技术的海洋观测数据质量控制技术不断取得进展，

基于机器学习算法的海洋监测数据智能质量控制技术仍处在不断研究和实验的阶
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段。基于统计学与机器学习的海洋观测数据质量控制技术包含两部分内容，即基

于统计学与机器学习的海洋观测数据异常检测和基于机器学习的海洋观测数据异

常值校正。 

表 1.1 各机构或数据集数据质量控制方法的整理归纳 

子模块类型 
W

OD 
Argo GTSPP EN4 

WAG

HC 

国家海洋信息中心 

大面 
定

点 

移

动 

格式转换 0 x 0 x x 0 0 0 

预检查 

（基础

检查） 

测站识别码检查 x 1 1 x x 2 2 2 

日期时间检查 1 1 1 x 1 3 3 3 

经纬度检查 1 1 1 x 1 4 4 4 

陆地位置检查 1 1 1 5 4 5 5 5 

流速/速度检查 2 1 1 3 x x x 6 

声速检查 x x 1 x x x x x 

深度递增检查 3 3 4 6 2 8 8 9 

范围检

查 

全球范围检查 x 2 2 1 3 6 6 7 

区域参数范围检查 5 2 3 x x 7 7 8 

全球深度-温/盐范

围检查 
5 x 5 x 3 x x x 

冰点检查 x 11 7 x x 14 14 15 

剖面检

查 

尖峰检查 x 4 8 2 8 9 9 10 

垂直梯度检查 6 x 9 x 9 x x x 

距离中值检查 x 5 x x x 10 10 11 

密度翻转检查 7 8 10 4 x 13 13 14 

数据翻转检查 x 6 x x x 11 11 12 

等值检查 x 7 6 x 6 12 12 13 

极值检查 x x x x 7 x x x 

相邻廓线检查 x x 14 7 x x x x 

逆温检查 x x 12 x x x x x 

仪器类

型检查 

Argo 英文名检查 x 9 x x x x x 16 

仪器最大深度检查 x x x x 5 x x 1 

温盐漂移检查 x 10 x x x x x 17 

统计特

性检查 

莱茵达准则检查 8 x x x x x 15 x 

拟合优度检查 x x x x x x x x 

局地气候态检查 x x 13 x 9 x x x 

温度-盐度图检验 x x x x x 15 x 18 

相邻数据检查 x x x 9 x x 16 19 

局地最大深度检查 x 0 11 5 4 1 1 x 

航线检查 x x 15 3 x 16 x 20 

背景场检查 x x x 8 x x x x 

高精度廓线配对检查 4 x x x x x x x 

注：表中数字表示此种检查方法在对应机构中的数据质量控制程序中的先后顺序，表中
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值 x 表示对应的机构中没有使用该检查方法。表 1 引用自文献[5] 。 

1.2.1 国外研究现状 

在科学研究和生产生活的不同领域，异常具有各不相同的定义，但本质上均

是基于 1980 年 Hawkins
[6]的定义，即异常表示的是由于产生原理不同而与其他序

列段存在较大差异的数据。而随着异常检测的不断研究，学者们对异常的定义进

行了补充，即认为异常是指与数据集中其他数据表现不一致的观测值[7]。在海洋观

测领域中，定义异常为：由海洋环境突变引起或者由海洋观测设备故障引起的海

洋观测要素序列不符合正常模式的特殊观测数据[8，9]。近年来，基于数据驱动的方

法逐渐应用于海洋观测数据的异常检测领域[10，11]，该方法可以分为两个大类：统

计类和机器学习类。统计类方法是通过构建统计模型，然后采用假设检验的方式

进行判定，数据出现的概率越小表示异常的概率越大[12]。统计类方法主要有参数

和非参数方法。机器学习类异常检测方法主要有带有标签的异常检测和无标签的

异常检测。有标签的机器学习异常检测是基于已标记的异常和非异常数据构建分

类模型，然后分类模型将新的数据分类为异常类或非异常类，主要包括 K 近邻法
[13]、决策树[14]、支持向量机[15]和人工神经网络[16]等。海洋观测数据大多是没有经

过标记的无标签数据，无法使用监督学习模型进行异常检测，对于无标签数据，

Kmeans 算法是一种应用广泛、研究使用较多的无监督学习算法，为了改进算法、

提高算法的性能，研究人员在此基础上提出了 Min Max Kmeans 算法[17]、KMOR

算法[18]、Seeded-KMeans
[19]和 IWO-KMeans 算法[20]等多种能够适用不同情境的算法，

这些改进算法相较于传统 Kmeans 算法具有更好的聚类效果，使用这些方法的数据

异常检测也具有更高的效率。海洋观测数据是一种时间序列数据，通常需要使用

能够解决数据时间依赖性的方法来处理海洋观测数据，如 ARIMA
[21]。此外，基于

其他机器学习算法的海洋观测数据预测也不断得到验证和应用。 

加拿大海洋网络（ONC）开发并实施了一个全面的面向过程的质量保证模型

和面向产品的数据质量控制模型，主要包括自动的传感器范围检查、传感器关系

测试、尖峰检测和梯度检查等以及定期手动检查[22，23]。美国海洋观测计划(OOI)采

用了系统级和人在回路数据质量控制方法[24]。在系统层面，采用了全局范围、局

部范围、固定值、梯度、趋势和峰值测试六种自动化算法。在自动算法测试之后，

执行人工回路质量控制方法[25，26]。此外，Argo 项目在世界海洋上部署了 3000 多个

浮标，对电导率、温度、深度等海洋要素采用实时自动质控和延迟质控两种数据

质量控制程序。机器学习等应用算法的不断进步，使得质量控制系统的建立有了

新的突破方向。Rahman 等人采用监督分类法，并使用多分类器框架对海洋传感器

网络进行数据质量评估，其中包括平衡，以解决分类中的不公平性[27，28]。Timms

等人提出了一种新的自动化数据质量评估框架，该框架使用模糊逻辑提供数据质



齐鲁工业大学硕士学位论文（专业学位） 

5 

量的连续尺度，然后使用连续质量标尺计算数据上的误差条，他们研究的重点是

量化数据的不确定性，并为数据的适用性提供更有意义的测量方法[29]。Smith 等人

提出了一个动态贝叶斯网络（DBN）框架，其旨在改进复制专家生成的误差条方

面，用于产生概率质量评估，并表示相关传感器读数的不确定性[30]。Karakuş 等人
[31]建立了多项式自回归模型来预测风速数据，他们使用过去每小时平均风速数据

进行后一天的风速预测，证明了在一定条件下，使用多项式自回归模型进行风速

数据的预测能够取得较高精度的结果。Arumugam 和 Saranya 等[32]提出了一种基

于 ARIMA 的月降雨量数据异常检测技术并进行了实验验证。Wani 等人[33]提出了

一种基于聚类的方法来对气象数据进行预测，并利用气温、大气压、风向、相对

湿度等多种要素进行实验验证，证明了该方法能够较好的预测风速数据。Demolli 

等人[34]通过建立随机森林（RF）、支持向量机回归（SVR）、极端梯度提升算法

（XGBoost）三种机器学习预测模型并对比三个模型在预测长期每日总功率数据上

的模型性能，结果表明，使用随机森林算法建模的预测模型具有更好的预测能力。

Tomin 等人[35]提出了一种基于引入 Hilbert 谱分析的经验模态分解方法结合机器学

习算法的自适应风速预测方法，对于非平稳风速时间序列，使用该方法建立的预

测模型，能够预测得到较高精度的未来数据。Shi
[36]等人将小波技术和神经网络技

术(wavelet-artificial neural networks, WANN)应用于水质异常检测，首先通过小波重

构技术去除高频噪声，然后采用人工神经网络(artificial neural networks, ANN)预测

水质的变化来进行异常检测。Pushe 等人[37]利用传感器序列间的皮尔逊相关性变化

来进行异常检测，当序列间皮尔逊相关系数超出阈值时判定为异常，实验证明具

有较好的检测效果。Li 等人 [38] 提出了基于主成分分析 (Principal Component 

Analysis, PCA)方法的数据异常检测，将原始多维数据通过 PCA 映射到低维空间中

表示，通过训练数据计算残差阈值来判定异常。Kim 等人也针对风速数据提出了

使用多层感知器、支持向量回归的质量控制方法，实现了对要素数据的质量控制[4]。

Khodayar 等人[39]提出了一种基于自编码器的短期数据预测方法，并通过超短期和

短期风速数据进行建模验证，证明了该方法对短期风速数据预测的精度性和有效

性。 

1.2.2 国内研究现状 

我国沿海海域通过岸上的数据中心和海上布放的海洋观测浮标，建立了能够

稳定可靠、安全运行的实现采集、传输、接收和处理海洋观测数据功能的浮标观

测网，成为支撑起我国海洋科技发展和海洋生产活动的重要数据来源[40]。浮标观

测是海洋观测数据获取的一种重要方式，对浮标和各种观测设备获取的海洋观测

数据进行数据质量控制一直是海洋观测数据处理的重要方面，对此，国内外多位

学者专家进行了海洋浮标观测数据质量控制研究。目前我国海洋观测数据质量控
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制大多还是使用数据的时间检查、范围检查、梯度检查、气候特性检查等方法进

行质量控制[40]，此外，统计学方法也是进行数据质量控制的重要研究方法。针对

海洋波高观测数据，刘首华等人使用格拉布斯准则、局地异常值检验方法和波高

观测误差控制方法建立了一种异常值检测模型，并通过实验验证了所建模型在波

高异常值检测上的有效性[40]。机器学习算法也逐渐应用于海洋观测数据领域，进

行数据的预测。郭颜萍等人使用小波变换和 LS-SVM 的方法进行了船面风速风向

的估算研究[41]。周禹生人使用滑动窗口改进 ARIMA 模型，并将其应用于海底机器

人观测数据质量控制[42]。王国松等人使用长短期记忆神经网络（LSTM）进行了沿

海风速预报的研究[43]，贺琪等人也使用 LSTM 算法结合 STL 分解算法进行了海表

面温度预测算法的研究[44]。而结合范围检查、时间检查及统计学等方法的使用机

器学习算法进行数据评估和插值的数据质量控制技术还鲜有得到使用，同时，随

着对海洋监测数据应用领域的增加，海洋监测数据质量的要求也越来越高，使用

新的方法如结合机器学习算法进行质量控制对保证海洋监测数据质量具有重要意

义。 

1.3 论文结构和内容安排 

本论文的结构和内容安排如下： 

第 1 章：本论文的绪论部分。主要介绍了海洋观测异常数据对海洋研究和海

洋行业的影响，以及海洋观测数据质量控制的重要性，介绍了海洋观测数据质量

控制的数据特性。针对上述问题，介绍了近年来国内外海洋观测数据异常检测和

预测模型，并对文章总体结构进行概述。 

第 2 章：海洋观测数据质量控制关键技术。主要介绍了海洋观测数据质量控

制总体技术路线，阐述了海洋观测数据的时间特性和分类，分析了应用于海洋观

测时间序列的分解算法。针对海洋观测数据质量控制的异常检测部分剖析了几种

传统的统计学方法异常检测和几种结合机器学习算法的异常检测方法，针对海洋

观测数据质量控制的异常值校正部分重点阐述了几种以机器学习算法为基础的海

洋观测数据预测方法。 

第 3 章：海洋观测数据异常检测模型。在第二章单变量时间序列和多变量时

间序列数据分析理论的基础上，对于单变量的有效波高观测数据，设计并开发了

一种用于单变量海洋观测数据异常检测的基于统计学方法、局地异常检测和误差

控制的异常检测方法；对于多变量或者单变量海洋观测数据，建立并实现了基于

自编码器的海洋观测数据异常检测模型。通过对比实验，分析模型的性能并检测

数据异常和做质量标记。 

第 4 章：海洋观测数据异常值校正模型。对于第三章检测到的异常数据，需
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要通过一定的方法将数据修改或填补，通过预测的方法产生更加接近真实值的数

据来进行异常数据的插值是更加有效的。本章主要建立了基于 LSTM 的海洋观测

数据预测模型和基于 ARIMA 的海洋观测数据预测模型，并通过对比分析实验验证

模型的有效性。 

第 5 章：海洋观测数据质量智能控制软件系统设计。基于上述模型和实验，

将实验结果以及实验方法等设计到一个统一的软件界面上进行显示和操作。 

第 6 章：总结与展望。首先对上文各章海洋观测数据质量控制过程进行进一

步的总结，然后提出本文研究可以进一步改进和提升的思路。 



第2章  海洋观测数据质量控制关键技术 

8 

第 2 章 海洋观测数据质量控制关键技术 

海洋观测数据由一组或多组时间序列数据组成，具有时间序列数据所有的特

性。海洋观测设备可能会因为传感器故障或老化、外部环境突变等得到异常的数

据或者数据缺失，数据的异常和缺失会影响观测数据在海洋研究和生产中的使用，

所以对海洋观测数据质量控制方法的研究深受重视。 

本章主要介绍海洋观测数据质量控制的总体技术路线以及时序数据分解算法、

数据异常值检测方法、数据预测方法等海洋观测数据质量控制关键技术。首先，

设计了海洋观测数据质量控制的总体技术路线；其次，阐述了海洋观测时间序列

数据的定义、STL 时序数据分解算法以及小波分解重构算法；然后，详细阐述了

基于统计学方法和机器学习算法的数据异常值检测方法；之后，介绍了基于

ARIMA 和 LSTM 的海洋观测数据预测方法，最后是本章小结。 

2.1 海洋观测数据质量控制的总体技术路线 

海洋观测设备在收集海洋要素数据时，由于其本身的电气损耗和周围环境的

影响，可能会导致观测数据的失真与缺失。为保证获取的海洋观测数据能够有效

可靠的应用于海洋行业的各个方面，本论文针对不同海洋观测要素（海温和波浪

有效波高），分析了多种单变量和多变量的异常检测方法，将统计学方法和机器学

习算法结合应用于单变量海洋观测数据的异常检测，将自编码器结合神经网络、

注意力机制、数据分解算法等应用于多变量海洋观测数据的异常检测，并运用

ARIMA、STL、小波分解、LSTM 等算法建立数据预测模型对异常数据进行异常

值校正，设计开发海洋观测数据质量控制软件系统提高人机交互界面对数据质量

控制结果进行显示和输出。 

本文所设计的海洋观测数据质量控制总体技术路线如图 2.1 所示。针对海洋观

测设备获取的原始数据存在的异常数据问题，首先，采用统计学方法和机器学习

算法建立多种数据质量控制方法模型对异常数据进行检测和校正；然后，通过对

比实验分析各模型的性能，并分析其在不同海洋观测要素下的性能；最后将数据

质量控制模型集成到数据质量控制软件系统中。 
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图2.1  海洋观测数据质量控制总体技术路线 

针对海洋观测设备观测到的海温和波高数据，分析其准确性、完整性等特性，

基于机器学习算法等建立数据质量智能控制模型对数据进行质量控制。数据质量

控制主要包含异常检测和异常值校正两部分。统计学方法主要适用于单变量的数

据分析，对于得到单一海洋要素的原始观测数据，通过统计学方法结合监督学习

分类的方法进行单一要素的异常检查。对于具有较强相关性的多海洋要素的数据，

即多维数据，使用孤立森林和自编码器等方法进行异常检测是主要的研究方法。

对于检测标记的异常值，通过 LSTM、时间序列预测模型等得到的预测数据进行替

换插值。海洋观测数据质量控制技术包括以下三个方面的内容：第一部分为单变

量海洋观测数据的异常检测，通过时序数据分析得到的原始海温和波高数据特性，

采用统计学方法和机器学习算法检测不同海洋观测要素的数据异常，研究无监督

学习算法对单变量数据异常检测的适用性，分析比较其异常检测的性能，建立单

变量海洋观测数据异常检测模型；第二部分多变量海洋观测数据的异常检测，基

于自编码器机器学习算法建立数据异常检测模型，然后结合 LSTM 等机器学习算

法优化其性能，建立多变量海洋观测数据的异常检测模型并分析其性能；第三部

分运用 LSTM、ARIMA 等机器学习预测算法对异常检测得到的异常数据进行校正，

通过分析海洋观测数据的特性采用不同的分解算法优化 LSTM 和 ARIAM 预测模

型的性能，然后建立海洋观测数据预测模型，实现海洋观测数据的异常值校正；

第四部分是设计完整的海洋观测数据质量智能控制软件系统，直观的将各项数据

显示在软件系统上。 



第2章  海洋观测数据质量控制关键技术 

10 

2.2 时间序列数据分解算法 

2.2.1 海洋观测时间序列数据 

时间序列 T 是一组随时间先后顺序不断变化的数字序列，其 n 个数值具有某

些变化规律并统一在一个统计指标下： 

 1 2T ( , ,..., ,... ),i n it t t t t R=   (2.1) 

海洋观测时间序列数据是对随时间变化而变化的海洋观测数据的统称，它用于描

述海洋观测要素随时间变化的情况。通常来说，海洋观测时间序列数据是通过对

海洋观测要素使用给定采样频率及时间间隔进行数据采集的结果。当观测要素为

单个时，称时间序列为单变量时间序列，当观测要素不止一个时，称时间序列为

多变量时间序列。 

2.2.2 STL 时间序列分解算法 

海洋观测数据是一组或多组的时间序列，对于时间序列数据，其数据变化主

要指数据随时间的趋势变化和数据在一段时间内的周期性变化，所以，找到时间

序列的趋势变化和变化周期，对于时间序列的分析、处理和预测等都有重要作用。

本节分析本文选择使用的时间序列分解算法。 

基于局部加权回归的周期趋势分解方法 (seasonal-trend decomposition 

procedure based on loess, STL)
[45]是一种可以将时间序列数据 Yt 分解为周期项（季

节分量，St）、趋势项（趋势分量，Tt）和冗余项（剩余分量，Rt）的时间序列分

解方法。STL 分解算法可以用来探索历史数据的规律，还可以用于处理适用于任

何周期性的数据，具有很好的鲁棒性，表达式为： 

 t t t tY S T R= + +  (2.2) 

STL 分解算法包含两个部分：内循环和外循环[46]。外循环的设计是为了通过

分配鲁棒性权重来减少数据中离群值的影响。内循环的作用是更新分解得到的趋

势项和季节项，过程如下[47]： 

（1）对时间序列数据去趋势。去除趋分量后的结果为 Yt -Tt
(k)。k 是内循环的

循环数。 

（2）循环子序列平滑得到𝑆 ̃t
(k+1)。 

（3）子序列的低通滤波。得到平滑子序列趋势分量𝑇 ̃t
(k+1)。 

（4）平滑后的循环子序列去趋势。(k+1)次循环中的季节分量为：St
(k+1)=𝑆̃t

(k+1)

−𝑇 ̃t
(k+1)。 

（5）去季节性 Yt−St
(k+1) 。 
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（6）趋势平滑。对去除季节性的序列做 Loess 回归，得到趋势分量 Tt
(k+1)。 

内部循环不断运行，直到符合要求退出内部循环，开始外部循环。在外部循

环中，计算序列的余项[48]
Rt，计算公式为： 

 
( 1) ( 1) ( 1)k k k

t t t tR Y T S+ + += − −  (2.3) 

外循环主要为了调节内循环步骤（2）和步骤（6）Loess 回归中的鲁棒权重。

鲁棒权重 h 被定义用于评价 Rt 的鲁棒性，ρt 是时刻𝑡的鲁棒权值[49]，其公式表示为： 

 6 (| |)th median R=  (2.4) 

 
(| |)t

t

B R

h
 =  (2.5) 

权重函数 B 的计算公式为： 

 
2 2(1 ) 0 1

( )
0 1

u u
B u

u

 −  
= 


 (2.6) 

STL 分解算法不仅仅是处理月度和季度数据，还可以处理任何类型的季节性

数据， STL 分解的季节分量可以根据实验需求进行时间变化速度的控制，STL 分

解算法对异常值具有鲁棒性，少量的异常值不会影响趋势项和季节项的估计。基

于上述优点，STL 分解算法在时间序列数据的处理中得到了广泛的应用。 

2.2.3 小波分解重构算法 

信号的主要特征主要在于其概貌信号的特征，一组数据的有一定的变化趋势

和变化过程中的细微波动，如果能够分解出一组数据的变化趋势和造成波动的细

节信息，对于处理数据、分析数据和预测数据都会有积极的影响。本节主要是对

小波分解与重构算法的分析和研究。 

1998 年，法国学者 S.Mallat 提出了小波分解与重构的快速算法 Mallat 算法，

它将信号分解为代表低频成分的概貌信号和代表高频成分的细节信号，概貌信号

反映信号变化的基本趋势，细节信号反映原始信号变化的随机波动。设 c0(n)为待

分解离散信号，根据 Mallat 算法分解式子可表示为[50]： 

 

1

1

( ) ( 2 ) ( )

( ) ( 2 ) ( )

+



+



= −

= −

 

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j j

m z

j j

m z

a k h m k a m

d k g m k d m
 (2.7) 
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其中，aj+1为 j+1 层的低频系数，dj+1 为 j+1 层的高频系数，h，g 分别为低频

和高频分解滤波器。小波重构是小波分解的逆过程，重构表达式为： 

 1 1( ) ( 2 ) ( ) ( 2 ) ( )+ +

 

= − + − j j j

k z k z

a m h m k a k g m k d k  (2.8) 

其中，ℎ̃，𝑔̃分别为低频和高频重构滤波器。 

2.3 海洋观测数据异常检测方法 

海洋观测数据的质量控制，首先要做的就是检测出已有数据的异常和缺失，

这是数据质量控制研究的基础。在各行各业，基于统计学方法的异常检测被广泛

使用，而随着机器学习的发展和深入，各种应用机器学习算法的数据异常检测技

术更是层出不穷，将这些方法应用于海洋观测数据领域，是本文研究的重要内容。

本节介绍几种常用的异常检测方法。 

数据异常检测使用最多的方法就是统计学方法，常用的异常值统计判别准则

有 3σ 准则、奈尔准则、格拉布斯（Grubbs）准则、狄克逊（Dixon）准则等，在

不同的情形下需要采用合适的准则进行异常检测。 

格拉布斯准则和 3σ 准则都适用于单变量数据，而海洋观测数据的每一个要素

都可以视为一组单变量数据，所以，对于海洋观测数据，使用 Grubbs 准则和 3σ

准则做异常检测是本文研究的一个重要方法。 

孤立森林算法和自编码器模型是两种应用于没有数据标签的多变量数据异常

检测方法。 

本节主要是对两种统计学方法在数据异常检测领域计算过程的分析和总结，

通过介绍和分析孤立森林算法和自编码器模型，最终确定本文使用的异常检测方

法。 

2.3.1 基于 Grubbs 准则的数据异常检测方法 

Grubbs 准则作为统计学方法中使用最多的异常值检测方法之一，其基本原理

是从一组数据中找出最远离数据平均值的观测数据并通过观测数据序列的标准差

来判断数据脱离此观测序列的程度。由于格拉布斯准则主要适用于少量数据，而

且根据格拉布斯表可以选择不同的数据量以及对应的临界值参数，对比其他统计

学判别准则，格拉布斯准则在少量数据上进行的数据异常检测更具合理性。 

Grubbs 准则的计算步骤： 

步骤 1：准备数据。 

步骤 2：数据排序，将待检测的观测数据按从小到大或从大到小的方式进行排
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序，其可疑值只存在于最大值或最小值中。 

步骤 3：计算平均值 x 和标准差 σ。 

步骤 4：计算最小值与平均值的差 p1、最大值与平均值的差 p2，得到两个偏

移值。  

步骤 5：可疑值确定：p1 和 p2 更大的那个对应的最小值或最大值。 

步骤 6：计算 Gi 值：Gi=(xi-x)/σ。查询格拉布斯表得到临界值 GP(n)，通过比

较 Gi 和 GP(n)大小判断数据是否可疑，如果 Gi 值不大于 GP(n)，则判断该观测数据

是正常值，否则判定该观测数据为异常值。 

步骤 7：剔除被判定为异常值的数据，剩余数据重复上述计算，知道数据中没

有异常值。 

2.3.2 基于 3σ 准则的数据异常检测方法 

拉依达准则是数据分析领域进行偏离点剔除的常用方法之一。对于一组观测

数据，首先假定其只含有随机误差，并计算数据的标准偏差，然后根据数据的标

准偏差和设置的概率确定一个区间，观察误差的区间分布，如果误差超过这个区

间，则认为误差为粗大误差而不是符合假设的随机误差，此时，该误差对应的数

据认为是异常值。 

在 3σ 原则下，设置误差区间为 3 倍的标准差，只要超过这个范围区间，数据

就被视为异常值。在使用 3σ 原则进行异常检测时，通常认为数据的取值有 99.7%

的概率集中在(μ-3σ,μ+3σ)区间内（μ 为平均值，σ 为标准差），只有 0.3%的数据取

值会超出这个范围，属于极个别的小概率事件，因此将超出 3 倍标准差范围的值

认为是异常值。3σ 原则要求数据服从正态或近似正态分布，且样本数据不能太小。

对于数据不服从正态分布的情况，则可以根据不同业务场景使用远离平均值的 k

倍标准差来控制误差范围，k 值就可以认为是阈值。 

2.3.3 基于孤立森林的数据异常检测方法 

孤立森林（Isolation Forest, iForest）[51]于 2008 年由 Fei Tony Liu, Kai Ming Ting

和周志华教授在提出。iForest算法的主要应用领域是异常数据挖掘和离群点检测，

即从所得数据中找出与总体数据规律不太符合的数据。其基本思想是对数据空间

和切分而成的数据子空间使用一个随机超平面不断进行切分，每次切分的结果是

产生两个下级子空间，切分结束的信号是每个子空间中只包含一个数据点。 

孤立森林的基本原理是数据中的异常值可以通过较少次数的随机特征分割而

从正常值中孤立出来。孤立森林的构建包含 t 棵孤立树(iTree)的构建和 t 棵孤立树

构成孤立森林两个过程。孤立树结构如图 2.2 所示，包含作为孤立树起始点的根结

点、含有子结点的内部结点和不可再分出子结点的叶结点。 

孤立树的构建过程如下： 
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步骤 1：从训练数据中随机选取 n 个数据样本作为子集放入一棵树的根结点； 

步骤 2：随机选取某个特征，并从其中随机选取一个阈值 p； 

步骤 3：根据阈值 p 将数据划分到 2 个子空间；小于 p 的点放在左子空间，大

于 p 的放在右子空间； 

步骤 4：各内部节点重复步骤 2 和步骤 3，直到叶结点上只有一个数据或树已

经长到了所设定的高度。 

 

图2.2  孤立树结构图 

在生成 t 棵孤立树后，需要对样本进行异常程度评估，即针对每个样本 x，使

用如下公式估计异常得分 S： 

 

[f ( )]

g( )( , ) 2

E x

mS x m

−

=  (2.9) 

 
2

1
g( ) 2 ( 1) 2( )

4

m
m H m

m b ac

−
= − −

−
 (2.10) 

在得到样本的异常得分 S 后，对样本进行异常判定，如果异常得分 S 越接近

于 1，说明样本异常的可能性越大；如果异常得分越接近于 0，表示异常的可能性

越小。 

孤立森林是一种通过划分次数进行异常判断的异常检测方法，使用孤立森林

进行异常检测的一个关键是设计合适的数据的划分规则。孤立森林异常检测有两

个重要的前提： 

1. 要求样本中异常值是少量的； 

2. 异常值与正确值之间具有明显的差异，样本中越容易被切分出来的点越有
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可能被判定为异常值。 

基于孤立森林的海洋观测异常检测模型如图 2.3 所示： 

 

图2.3  基于孤立森林的海洋观测异常检测模型图 

2.3.4 基于自编码器的数据异常检测方法 

对于没有异常标签的数据的异常检测，自编码器是一种有效的检测方法，本

文多变量数据的异常检测将以自编码器为核心建立模型。下面分析几种常见的自

编码器模型。 

自编码器(Auto Encoder, AE)是由 Rumelhart 等人[52]提出的一种模型，AE 具有

结构简单，可根据具体情况进行多层堆叠的特点，AE 可以实现数据的降维、重构

表示等功能，是无监督式学习模型中重要的一种，被广泛应用于数据异常检测、

数据生成和图像处理等领域。 

自编码器由两部分构成，分别是进行数据降维的编码器部分和实现数据重构

的解码器部分。编码器的具体实现是将高维输入 W 编码成低维的隐变量 Z，得到

可以表示高维输入 W 的最有信息量的数据特征；解码器则是用来将隐藏层的隐变

量 Z 重构为与输入维度相同的 Y={y1, y2, …, yk}，即 AE(W)。上述编码、解码过程

可以描述为： 

 ( ) ( )E EZ E w a W b= = +  (2.11) 
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 ( ) ( ) ( )D DAE W D Z a Z b= = +  (2.12) 

其中，aE、aD分别为自编码器各部分的权重，bE、bD为偏置，ϕ 指非线性激活

函数。 

损失函数的作用是衡量因数据降维而造成的信息损失程度，保证 AE 能够有效

地提取特征并较为准确地重构输入。AE 最理想的状态就是解码器的输出能够完美

地重构出编码器的输入。自编码器常用的一种损失函数为： 

 2min || ( ) ||
AE

AE W W−  (2.13) 

其中， 2|| . || 表示 L2 范数。 

在时间序列异常检测场景下，异常数据对于正常数据来说只是少数，所以，

如果使用自编码器重构出来的输出 AE(W)跟原始输入的差异超出一定阈值

（threshold），原始时间序列即存在了异常。使用自编码器进行数据异常检测，在

使用训练数据进行模型训练时，要保证训练数据中没有或只有少量异常数据。自

编码器的基本结构如图 2.4 所示： 

 

图2.4  自编码器基本结构图 

随着神经网络的不断发展和成熟，自编码器的相关变型相继被提出，且对于

不同场景和数据表现出了各自的优势。 

深度自编码器是通过增加 AE 的网络层数使编码器能够提取出更加重要的数

据特征并更多的减小干扰信息的影响，进而获得更加有效的隐变量低维特征表示。 

AE 在进行数据的降维和重构时易受到噪声的干扰，影响重构数据的结果，造

成异常检测的失准。深度自编码器是一种通过增加自编码器网络层数来减小噪声

干扰的方法。此外，为了更好地缓解 AE 易受噪声干扰的问题，研究人员设计了降
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噪自编码器(Denoising AutoEncoder, DAE) [53]。DAE 的目的是对有噪声的数据进行

编码、重构并取得较小的重构误差，提取出更加能够代表正常数据的数据特征，

增强网络的鲁棒性。DAE 的关键是加强网络从带有噪声的数据中提取能够表示正

常数据特征的能力。DAE 网络架构如图 2.5 所示。DAE 的功能实现最重要的过程

是对输入数据进行加噪处理，即对输入数据的某些信息进行破坏，然后将带有噪

声的数据输入到编码器进行特征提取和解码器进行数据重构，其过程与自编码器

相同。 

DAE 的训练目标函数为： 

 2min || ( ) ||
DAE

DAE W W−  (2.14) 

DAE 相较于 AE 具有更有效地提取原始输入数据低维特征表示的能力，并重

构出还原度较高的输入数据，具有更好的鲁棒性。 

 

图2.5  降噪自编码器网络架构图 

稀疏自编码器(Sparse AutoEncoder, SAE)[54]是一种在隐藏层神经元施加稀疏性

约束的改进自编码器。其基本思想是通过在损失函数中加入适当的函数项达到减

少编码器中活动神经元的数量的效果。SAE 的实现过程如图 2.6 所示。对于施加稀

疏性约束 KL 的 SAE，其优化目标有两个，一是极小化输出与输入的差异，二是控

制𝜌̅与 ρ 的 KL 散度最小： 

 2

1

min || ( ) || ( || )
h

j
SAE

j

SAE W W KL  
=

− +   (2.15) 

其中， 𝜌̅j 指平均激活值，h 为神经元总个数，为 KL 散度惩罚项在优化目标

中的比重。 
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图2.6  稀疏自编码器基本架构图 

变分自编码器(VAE)
错误!未找到引用源。是变分推断和神经网络结合而成的一种方法，

被广泛应用于数据分析等领域。它不同于上述各种自编码器，其在常规的自编码

器的基础上中间是一个分布，VAE 从分布中采样然后输入到解码器中，重构出与

输入数据相似但不完全相同的数据，使得解码器输出结果能够对噪声更有鲁棒性。

VAE 的实现过程如图 2.7 所示。VAE 编码器的作用是计算出每个数据点的均值和

方差。VAE 解码器的作用是对隐变量进行解码，通过计算每个数据点的概率分布

来重构输入数据。VAE 生成的隐变量的各维特征之间的相关性不强，因此在用作

特征编码时相比普通 AE 更能提取有效信息。 

 

图2.7  变分自编码器基本架构图 

通过上述分析的几种自编码器模型，考虑到所针对的数据和问题，降噪自编

码器是更合适的一种自编码器。 

使用各种类型的自编码器进行数据异常检测的过程基本上是相同的，其主要

步骤如下： 

步骤 1：根据原始数据选择合适的自编码器类型。 

步骤 2：训练数据经过预处理之后输入到自编码器的编码器，不同类型的自编

码器处理过程不同，将编码器生成的隐变量输入到自编码器的解码器进行数据的
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解码重构，得到与原始数据结构一致的重构数据，并根据训练数据和重构数据之

间的关系计算异常得分。 

步骤 3：根据训练数据在模型中的表现和异常得分设置阈值。 

步骤 4：将测试数据输入到模型，计算测试数据的异常得分并与阈值进行比较，

将异常得分大于阈值的数据判定为异常数据。 

2.4 海洋观测数据预测方法 

海洋观测数据质量控制的另一个重要方面是异常值的校正处理，使用机器学

习算法进行数据预测进而实现数据的异常值校正是一种重要方式。考虑到海洋观

测数据作为时间序列数据具有时间特性，本节选择和分析了适用于时间序列数据

预测的 ARIMA 算法和 LSTM 算法，并设计了两种机器学习算法基本的数据预测

过程步骤。 

2.4.1 基于 ARIMA 的数据预测方法 

差分自回归滑动平均(ARIMA)模型由 Box 和 Jenkins 二人提出错误!未找到引用源。。

ARIMA 被广泛应用于时间序列数据的预测，其模型结构简单，不需要借助其他变

量，只需要自身变量的处理。ARIMA 模型的思想是对时间序列数据建立数学模型，

然后对过去的数据和现在的数据行近似描述，并使用这个模型预测未来数据。

ARIMA 模型的使用有一定的限制，其要求原始输入数据必须为平稳序列，对于非

平稳数据，需要对数据进行差分处理，在得到平稳序列后才能作为模型的输入进

行未来预测。此外，ARIMA 模型要求输入数据必须是单变量序列。 

ARIMA(p, d, q)有三个重要的建模参数，分别为：自回归模型(AR)中的自回归

项数 p，滑动平均模型(MA)中的滑动平均项数 q 和将非平稳时序转换为平稳时序

的差分阶数 d。 

AR 模型认为当前时刻和前面的 p 个时刻有关，其表达式为： 

 
1

p

t i t i t

i

x x u −

=

= +  (2.16) 

其中 ϕ 为自回归系数，ut 表示白噪声，是时序中的随机波动成分。 

MA 模型关注的是 AR 模型中的误差项的累加，滑动平均法能有效地消除预测

中的随机波动。若时序中的白噪声序列为{u1,u2,…,un}，则 q 阶滑动平均模型的表

达式为： 
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1

q

t i t i t

i

x u u −

=

= +  (2.17) 

其中，Ѳ 为滑动平均系数，ut 是不同时期的白噪声。 

自回归滑动平均模型(ARMA)是 MA 模型于 AR 模型的结合，能够同时解决当

前数据与后期数据之间的关系和随机波动。ARMA 模型的表达式为： 

 
1 1

p q

t i t i t i t i

i i

x x u u − −

= =

= + +   (2.18) 

ARMA 模型只能处理平稳时间序列，对于非平稳时间序列则需要引入差分项

d。引入差分项 d 的 ARMA 模型则成为 ARIMA 模型。ARIMA 模型的表达式为： 

 
1 1

(1 )(1 ) (1 )
p q

i d i

i t i t

i i

L L X L  
= =

− − = +   (2.19) 

其中，L 为滞后算子，d 为正整数。 

差分算子的表达式为： 

 (1 )d d

t tx L x = −  (2.20) 

令： 

 (1 )d d

t t tw x L x=  = −  (2.21) 

则 ARIMA 模型的表达式为： 

 1

1 1

p q

t i t t i t i

i i

w w u u  − −

= =

= + + +   (2.22) 

基于 ARIMA 的海洋观测数据预测方法的主要步骤如下： 

步骤 1：导入数据，划分训练集和测试集并进行平稳性检验，如果序非平稳，

则进行 d 阶差分处理。 

步骤 2：遍历搜索 AIC 或者 BIC 最小的参数组合，确定 ARIMA 的 p、q、d

参数，得到 ARIMA 模型并建模预测。 
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2.4.2 基于 LSTM 的数据预测方法 

长短期记忆神经网络(LSTM)于 1997 年由 Hocjreiter 和 Schmidhuber 提出错误!未找

到引用源。。LSTM 是循环神经网络错误!未找到引用源。（RNN）的一种，LSTM 对 RNN 神经网

络的隐藏层进行改进形成 LSTM 隐藏层神经元，使 LSTM 在保留 RNN 记忆功能

的基础上能选择性地遗忘数据信息并更新记忆单元，克服 RNN 模型的长期依赖问

题，进而在一定程度上解决 RNN 存在的梯度弥散[59]。LSTM 模型结构如图 2.8 所

示。 

Tanh

σ σ Tanh σ 

 

Xt

Ht

Ct

ft it at
ot

Tanh

σ 
σ 

Tanh

σ 

 

t-1
Xt-1

Ht-1

Ct-1

T a n h

σ  
σ  

T a n h

σ  

 

t+1
Xt+1

Ht+1

 

图2.8  LSTM 模型结构图 

LSTM 中主要包含单元状态 Ct，细胞状态更新以及三个门结构，LSTM 门结

构的作用是控制单元状态的信息获取，主要包括对信息的添加和删除，三个门结

构分别是：输入门，遗忘门和输出门。 

遗忘门的作用是对信息的限制和删除，它是以一定的概率遗忘上一层的隐藏

单元状态，输出 ft 就代表了这个概率，其数学表达式为： 

 1( )−= + +t f t f t ff W h U x b  (2.23) 

输入门负责处理当前序列位置的输入，并对单元状态进行更新，输出 it 和 at

的数学表达式为： 

 
1( )−= + +t i t i t ii W h U x b  (2.24) 

 
1tanh( )−= + +t a t a t aa W h U x b  (2.25) 
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遗忘门和输入门的结果都会作用于的单元状态 Ct，其数学表达式为： 

 
1−= +t t t t tC C f i a  (2.26) 

输出门的作用是决定输出单元状态的哪些部分，输出 ot 和 Ht 的数学表达式为： 

 
1tanh( )−= + +t o t o t oo W h U x b  (2.27) 

 tanh( )=t t tH o C  (2.28) 

其中，Ht-1 是上一个单元的输出；xt 是 t 时刻的输入。 

基于 LSTM 的海洋观测数据预测方法的主要步骤如下： 

步骤 1：数据预处理，根据实验数据设置滑动窗口的大小，并将原始数据划分

为训练集和测试集； 

步骤 2：建立 LSTM 模型，根据训练集数据确定 LSTM 的层数，节点数等参

数值； 

步骤 3：将当测试数据导入模型，预测未来数据，进行模型验证。 

2.5 本章小结 

本章主要是对海洋观测数据质量控制的总体技术路线和关键技术的分析，首

先介绍了时间序列的基本概念，说明海洋观测数据作为一种时间序列在本文应用

中可分为单变量海洋观测时间序列和多变量海洋观测时间序列。然后对海洋观测

数据质量控制的总体技术路线进行了分析和设计，对本文的研究进行了内容上的

划分。针对海洋观测数据存在的时间特性，分析和介绍了适用于时间序列分解的

STL 分解算法，针对数据的特征维度和数据特征所包含的数据信息，介绍了小波

分解和重构算法的基本概念。另外，本章介绍了几种常用的数据异常检测方法的

原理及其计算或检测过程，为后文海洋观测数据异常检测模型的设计提供理论依

据，最后本章介绍了几种时间序列数据预测算法的基本原理、结构以及模型建立

过程。 
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第 3 章 海洋观测数据异常检测方法 

对于海洋观测设备采集到的观测数据，首先需要对其进行格式检查，确保数

据格式的正确性，保证数据的可用性。在得到格式无误的数据后对于海洋观测数

据的质量控制，第一步要做的就是海洋观测数据异常值检测，将缺失和异常的数

值检测出来并进行标记。本章介绍了海洋观测数据异常检测的相关方法，并在第 2

章所述异常检测基本算法的基础上，针对单变量海洋观测数据设计了基于统计学

方法和局地异常检测以及误差控制的海洋观测数据异常检测模型，针对多变量海

洋观测数据设计了基于自编码器的海洋观测数据异常检测模型，并进行了模型验

证、实验测试和结果分析，最后是本章小结。 

3.1 海洋观测数据异常检测的常规方法 

海洋观测领域对海洋观测数据进行异常检测的常规流程是通过日期时间检查、

观测位置检查、观测要素范围检查、连续性检查、统计特性检查、相关性检查等

方法将缺失和不符合海洋观测要素规律的数据检测出来，然后对异常的观测数据

做质量标记。主要的海洋观测数据异常检测方法及方法介绍如表 3.1 所示。 

表 3.1 海洋观测数据异常检测的常规方法 

主要检测方法 方法介绍 

日期检查 海洋观测日期时间的取值应位于合理范围内。 

位置检查 海洋观测数据的观测设备所在位置应在合理取值范围内。 

观测要素范围检查 简称范围检查，主要是对已有的国内外海洋观测数据进行统计分

析，根据观测要素自身的特点，定义要素的取值变化范围，对数

据进行检验。如果超出设定的正常范围，则认为该数据为异常数

据。 

统计特性检验 海洋观测数据在理论上往往服从于一定的概率统计特性，数据对

应的随机变量和随机过程是相互独立并且服从一定的分布，时间

序列资料对应的随机过程也是平稳的或周期性的。根据数据的这

些特性，建立分布拟合函数，进行卡方拟合有度检验，最后采用

轮次检验方法检验数据是否是独立的，独立的数据往往都是异常

值。 

气候特性检验 根据海域海洋环境气候要素季节性变化和日变化的特点，检验观

测数据是否满足其季节性变化和日变化特性。 
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续表 3.1 海洋观测数据异常检测的常规方法 

主要检测方法 方法介绍 

相关性检验 根据海洋观测资料数据间的相互关系进行检验，即通过要素间的相

互关系检验数据的异常。 

连续性检验 海洋观测要素在一定时空范围内具有连续性，时间接近或者位置临

近的观测要素差值在一定范围内。 

极值检验 一般情况下，定点定时要素观测值的取值应在该地该要素的多年极

值范围内。 

梯度检验 对观测要素进行梯度检验，如果梯度较大，则判定其为异常值，需

进一步分析。 

内部一致性检验 同一时间观测的气象要素之间的关系符合一定物理联系的检验。 

时间一致性检验 气象记录在一定时间范围内的变化是否具有特定规律的检验。 

空间一致性检验 气象记录在一定空间范围内的变化是否符合其空间规律的检验。 

3.2 基于统计学方法的海洋观测数据异常值检测方法 

统计学方法异常检测主要适用于单变量的序列数据。基于统计理论的数据异

常值检测方法认为正常的数据对象遵守统计模型的规律，而异常点明显不遵守该

统计模型，因此对于大量数据中的单个异常数据，统计学方法能够较为准确地检

测并进行异常判定。但是异常值在数据中的表现方式十分多样且复杂，通常以单

个数值突变的方式、以连续多个数据脱离数据整体分布的方式或以大量数据块异

常等方式出现，数据块异常在局部时间内异常值的数量可能会出现超过正常数据

数量的现象，导致数据块异常成为统计学方法最难以判别异常的一种情况。这时，

使用基于统计理论的异常值检测方法就难以做出有效的异常判定甚至产生大量的

误判。此外，由于观测仪器本身存在观测误差，使用统计学方法判定为异常值的

数据也可能存在错判的情况。本节中以格拉布斯准则（Grubbs 准则）和 3σ 准则为

基础，考虑到使用 Grubbs 准则和 3σ 准则异常检测可能存在的漏判和误判问题，

结合局地异常值检查和误差控制方法，提高基于统计学方法异常检测的可靠性。 

3.2.1 基于 Grubbs 准则和 3σ 准则结合局地异常检测和误差控制的异常检测模型设

计 

基于统计理论的异常数据检测方法在满足一定数据量的前提下具有稳定性和

准确性。具有比较广泛的应用范围。但是对于异常分布复杂的数据，仅仅使用统

计学方法进行异常检测并不能取得良好的效果，因此在使用统计学方法进行检测

后加入局地异常值检测是对基于统计学理论异常检测模型的补充与保障。局地异

常检测是通过一定的数据模型对几个相邻数据的比较，对局部数据进行较为准确
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的异常判定。局地异常值检测方法根据如下公式来设计： 

 1 1 1 1| ( ) / 2 | | ( ) / 2 |n n n n nx x x x x − + + −− + − −   (3.1) 

β是根据不同的观测要素、不同的应用领域进行设置的判定系数。使用局地

异常检测公式，首先要假定 xn-1 和 xn+1 均为正常数据，然后通过上述公式比较认

定异常数据。但是对于 xn-1 和 xn+1 中存在异常数据的情况，使用上述公式进行异

常判定，xn 就可能会出现误判，这是局地检测方法的缺点。 

此外，由于观测本身存在的观测误差，也可能导致观测数据在使用统计学方

法做异常检测时出现误判，所以需要加入观测设备的误差控制。 

误差控制是对上述过程判定为异常值的数据进行的检测，被判定为异常值的

数据与相邻正常数据的差值只有不小于设备的观测误差，才认定该数据为异常值，

否则认为该异常值为错判，将其重新判定为正常值。不同观测要素的误差控制需

要根据其特性设计。 

本节异常检测只针对单变量的海洋观测数据，对于获得海洋观测数据，在经

过简单的数据预处理之后，得到能够被模型识别的有效数据。首先，构建滑动窗

口将数据切分为多个子数据集，滑动窗口的大小和滑动步长基于 Grubbs 准则的要

求和数据的特性进行选择，然后根据 Grubbs 准则的计算过程建立基于 Grubbs 准则

的异常检测模型，将检测到的异常值做质量标记，再根据 3σ 准则的要求建立基于

3σ 准则的异常检测模型并做质量标记。将两个模型结合，把两个模型检测到的异

常值都视为异常值并做质量标记。之后根据本节介绍的局地异常检测方法公式建

立局地异常检测模型，主要检测经过上述模型检测出的异常值是否存在误判。最

后根据观测要素的数据特性设置误差控制范围，构成基于 Grubbs 准则、3σ 准则、

局地异常检测和误差控制的海洋观测数据质量控制模型，其流程如图 3.1 所示： 

 

图3.1  基于统计学方法、局地异常检测和误差控制的海洋观测数据质量控制模型流程图 
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3.2.2 实验数据 

本节方法可以用于海水温度、波浪等海洋观测数据的异常检测。本节实验使

用 W70X 浮标波浪数据，选取 W70X 浮标波浪数据中的有效波高数据作为本节实

验的单变量海洋观测数据进行异常检测，验证方法的有效性。本节从 W70X 浮标

波浪数据中截选 2019-01-24 08:38:00 开始到 2021-04-25 10:38:00 为止以 1 小时为

时间采样的 17127个数据，其数据如表 3.2所示。首先将选取实验的数据添加噪声，

噪声的添加选择高斯噪声，并通过调整高斯噪声的均值和方差，使之产生 161 个

异常值并整数化异常值，其数据散点图如图 3.2 所示，图 3.2 中黑色表示原始有效

波高正常数据，红色表示添加噪声产生的异常数据。 

表 3.2 W70X 浮标有效波高数据 

数据采集时间 有效波高（分米） 

2021/4/25 10:38 8 

2021/4/25 9:38 7 

2021/4/25 8:38 7 

2021/4/25 7:38 9 

2021/4/25 6:38 8 

…… …… 

2019/1/24 12:38 8 

2019/1/24 11:38 7 

2019/1/24 10:38 7 

2019/1/24 9:38 7 

2019/1/24 8:38 8 

 

图3.2  加入噪声产生异常数据的有效波高数据散点图 

将上述有效波高数据划分为训练数据和测试数据，以前 13700 个数据作为训
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练集数据用来训练模型，确定基于统计学方法、局地异常检测和误差控制的异常

检测方法的各个参数，将剩余数据作为测试集验证模型的有效性。其中，训练集

数据包含 141 个异常值，测试集数据中包含 20 个异常值。 

3.2.3 模型参数选择  

基于 Grubbs 准则、3σ 准则、局地异常检测和误差控制的海洋观测数据异常检

测模型的参数主要有滑动窗口的大小 k，滑动步长 m，置信概率参数 p，Grubbs 测

量次数 n，局地异常检测的临界值系数β，误差控制波动参数α和误差控制范围参

数 b。在本节模型中，测量次数 n 就是滑动窗口步长 k。 

对于本节实验使用的波浪数据，需要通过经验和不断地修改参数进行实验来

确定合适的参数数值，最终本节模型选定滑动窗口大小 k=100，测量次数 n=k=100，

滑动步长 m=20，置信概率参数 p=5，局地异常检测临界值系数β=2.1，误差控制

波动参数α=0.2 和误差控制范围参数 b=0.1，这时，模型的异常检测准确率较高。 

3.2.4 实验结果与分析 

本节实验通过异常检测后的数据与加入噪声的有效波高数据进行对比，对比

使用 Grubbs 准则的异常检测方法、Grubbs 准则结合 3σ 准则的异常检测方法、

Grubbs 准则与 3σ 准则结合局地异常检测的异常检测方法、Grubbs 准则与 3σ 准则

结合局地异常检测和误差控制的异常检测方法，得出每一种方法的异常检测结果，

判断其正确检测和误判漏判现象，分析异常检测方法的有效性和准确性。 

图 3.3为在训练集数据上使用Grubbs准则进行异常检测的结果图，由图可知，

使用 Grubbs 准则的异常检测模型检测出 64 个异常数据，数据存在漏判且存在错

判，所以加入 3σ 准则继续对数据进行异常检测，此时，使用 3σ 准则的异常检测

模型检测出 221 个异常数据，如图 3.4 所示，数据产生了大量的错判且存在漏判，

结合两种方法的异常检测模型共检测出 221 个异常数据，如图 3.5 所示，结果说明

使用 3σ 准则的异常检测方法检测出的异常数据包含使用 Grubbs 准则检测方法检

测出的异常数据，但数据仍存在漏判和更多的错判，模型效果不佳。但是，在两

种方法结合的基础上使用局地异常检测方法，由图 3.6 可见，数据漏判现象明显减

少，更多的是统计学方法产生的数据错判，局地异常检测方法在统计学方法之后

又检测出 34 个异常数据。误差控制方法用来控制异常检测的错判现象，如图 3.7

所示，判为异常的数据个数为 137 个，模型消除了大量的错判现象，说明本节使

用的海洋有效波高数据在使用统计学方法进行异常检测时大量在误差控制范围内

的正常数据被判为了异常。此时，经过本节方法的异常数据与加入噪声产生的异

常数据个数相差 4 个且为漏判。结果表明，结合上述方法的有效波高数据异常检

测方法在训练集上具有较高的准确性。 
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图3.3  训练集上使用 Grubbs 准则的有效波高数据异常检测结果图 

 

图3.4  训练集上使用 3σ 准则的有效波高数据异常检测结果图 

 

图3.5  训练集上结合 Grubbs 准则和 3σ 准则的有效波高数据异常检测结果图 

 

图3.6  训练集上使用局地异常检测方法的有效波高数据异常检测结果图 
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图3.7  训练集上经过误差控制的有效波高数据异常检测结果图 

将测试集数据导入模型，经过上述方法建立的模型在测试集数据上共检测出

19 个异常数据，如图 3.8 所示，异常检测结果只存在 1 个漏判数据，说明模型在

测试集数据上仍具有较高的准确性和有效性。基于格拉布斯准则、3σ 准则结合局

地异常检测和误差控制的整个过程的检测结果如表 3.3 所示： 

 

图3.8  测试集上基于统计学方法、局地异常检测和误差控制的有效波高数据异常检测结果图 

表 3.3 基于格拉布斯准则、3σ 准则结合局地异常检测和误差控制的检测结果 

数据 

 

 

检测方法 

数据数量 

训练集

数据 

测试集

数据 

训练集异

常数据 

测试集异

常数据 

训练集上

检测到的

异常数据 

测试集上检

测到的异常

数据 

格拉布斯准则 13700 3427 141 20 64 

 

3σ 准则 13700 3427 141 20 221 

Grubbs 准则结合

3σ 准则 
13700 3427 141 20 221 

局地异常检测 13700 3427 141 20 34 

误差控制方法 13700 3427 141 20 137 19 

注：测试集上检测到的异常数据数量下的斜线表示模型无须分别显示各个过程异常检测结果，只须统计

测试集数据通过异常检测模型得到的最终异常检测结果。 



第3章  海洋观测数据异常检测模型 

30 

3.3 基于自编码器的海洋观测数据异常值检测方法 

对于单变量的海洋观测数据，传统的一些异常检测模型和基于统计学方法的

异常检测模型就已经实现了较好的检测性能。然而，统计学方法主要适用于单变

量数据，且对于数据维度多，数据量较大的海洋观测时间序列数据，传统的异常

检测方法不能很好地描述数据分布，检测效率也比较低。对于多变量的海洋观测

数据，借助机器学习算法较强的特征提取和信息表示能力，通过选择合适的机器

学习算法建立异常检测模型进行数据的异常检测是有效的缓解上述问题的重要方

式。本节提出了一种基于自编码器的异常检测方法，实现多变量海洋观测数据的

异常检测。 

3.3.1 基于自编码器的海洋观测数据异常检测模型设计 

基于重构误差的异常检测作为深度学习的一种重要应用被广泛使用。利用自

编码器进行数据的编码和重构来实现数据的异常检测是一种重要的方法。海洋观

测数据作为一种复杂的时间序列数据，同样可以使用自编码器进行异常检测，但

是时间序列数据首先要解决的问题就是数据的时间依赖性，否则会造成模型准确

的降低。本节通过设计两个串行连接的自编码器来简化模型，并通过 LSTM 神经

网络提取数据的时间特性，实现海洋观测数据的异常检测。 

基于自编码器的海洋观测数据异常检测模型是根据待检测数据的重构误差来

进行异常检测的。为了能够更好的提取海洋观测时间序列的时间特性，本节模型

的两个自编码器（AE1，AE2）的网络结构都由 LSTM 设计构成，将两个自编码器

串行连接，AE1 的解码器输出作为 AE2 编码器的输入，数据通过自编码器模型，正

常数据的重构误差较小，而异常数据的重构误差被放大，其数值表现出与正常数

据重构误差明显的差异，基于异常数据重构误差的放大，自编码器能够实现更加

准确有效地异常数据判别。本节模型中两个自编码器 AE1 和 AE2 的目标函数表达

式分别为： 

 
1

1 2min || ( ) ||
AE

AE W W−  (3.2) 

 
2

2 1 2min || ( ( )) ||
AE

AE AE W W−  (3.3) 

在建立了串行连接的自编码器模型后，基于此模型构建新的自编码器实现数

据的异常检测。本节基于自编码器方法的海洋观测数据异常检测模型结构如图 3.9

所示： 
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图3.9  基于自编码器的海洋观测数据异常检测模型 

其中，W 表示用于训练的海洋观测数据通过滑动窗口得到的子数据集，Z1、

Z2、Z3 分别为自编码器的隐变量，Wt 表示待检测的海洋观测数据通过滑动窗口得

到的子数据集。 

本节基于自编码器的海洋观测数据异常检测模型设计分为两个阶段。阶段一

是使用训练数据集训练，通过两个串行连接的自编码器（AE1，AE2）进行海洋观

测数据的降维特征提取和重构并优化模型的参数。降维的目的是抑制数据中的干

扰信息，提取更加有效的低维特征表示，重构是利用隐变量的低维特征升维得到

与原始数据结构相同的重构数据。阶段二是使用测试数据集进行异常值的检测，

将 AE1 的编码器 E1 和 AE2 的解码器 D2 结合组成新的自编码器 AE3，通过 AE3计

算数据的异常得分，进而通过异常得分与设置的阈值大小比较判定数据是否异常。

本节模型将 AE1 的编码器 E1和 AE2 的解码器 D2 结合组成新的自编码器 AE3是因

为仅含编码器 E1 可防止抑制过多的干扰信息，同时解码器 D2 对正常数据的解码

能力更强，能够在放大异常序列重构误差的同时减小正常序列的重构误差。 

本节模型数据的异常得分表达式为： 

 3 2( ) || ( ) ||t t tscore W AE W W= −  (3.4) 

本节方法的具体实现步骤如下： 

步骤 1：数据预处理，将数据中格式错误、时间地点等错误的数据调整为适合



第3章  海洋观测数据异常检测模型 

32 

输入到异常检测模型的数据结构。 

步骤 2：将经过预处理的海洋观测数据划分训练集 W 和测试集 Wt。 

步骤 3：构建两个自编码器 AE1 和 AE2，并将它们串行连接，如图所示，将 W

作为 AE1 的输入，然后将其输出 AE1(W)作为 AE2 的输入，得到重构输出

AE2(AE1(W))。 

步骤 4：使用 AE1 和 AE2 的目标函数公式优化 AE1和 AE2 的参数，得到较为

理想的模型参数。 

步骤 5：利用步骤 3 和步骤 4 建立的串行连接的自编码器 AE1 和 AE2，将 AE1

的编码器 E1 和 AE2 的解码器 D2 重新组合成为新的自编码器 AE3，将 Wt输入到自

编码器 AE3 实现对 Wt的编码和重构，得到重构结果 AE3(W)。 

步骤 6：计算异常得分 score(Wt) 

步骤 7：将计算得到的 score(Wt)与设置的阈值 λ 进行比较，若 score(Wt) >λ,

则将其判定为异常，反之则为正常数据。 

3.3.2 实验数据 

本节方法主要针对多变量的海洋观测数据，可以用于海水温度、波浪等海洋

观测数据的异常检测。本节实验使用浮标观测数据，从中选择温度、盐度、深度、

氧含量、浊度和 YLS 六种观测要素作为本节的实验数据，验证基于自编码器的多

变量海洋观测数据异常检测方法的有效性。本节截选从 2022-04-11 18:00:00 开始

到 2022-05-23 09:00:00 为止以 1 小时为时间采样的 1000 个数据，其数据格式如表

3. 4 所示。 

表 3.4 实验所用浮标观测海洋观测数据格式 

数据采集时间 温度(℃) 盐度(S) 深度(m) 氧含量(ppt) 浊度(ftu) YLS(spad) 

2022/5/23 9:00 15.71 30.87 38.93 7.52 100 1.3 

2022/5/23 8:00 25.50 10.87 18.74 7.63 110.3 2.1 

2022/5/23 7:00 15.35 30.87 38.63 7.59 211.5 1.8 

2022/5/23 6:00 15.26 30.89 38.56 7.62 159.3 2.3 

2022/5/23 5:00 15.35 30.89 38.63 7.23 167.2 1.6 

…… …… …… …… …… …… …… 

2022/4/11 22:00 10.16 29.98 33.22 4.98 93.5 2.4 

2022/4/11 21:00 10.12 29.98 33.19 4.83 48.3 2.9 

2022/4/11 20:00 10.24 29.98 33.29 4.86 25.5 1.7 

2022/4/11 19:00 11.40 29.96 34.24 4.48 35.8 2.2 

2022/4/11 18:00 10.48 29.96 33.48 0 144.5 1.9 

为满足海洋观测数据异常检测的要求，在原始数据中加入少量噪声，构成实

验所要检测出的异常数据。使用自编码器进行数据的异常检测需要训练集数据尽

可能少的异常，所以添加噪声的方式选择随机地在海洋观测数据的某个要素上添
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加噪声。多变量的海洋观测数据的异常表现不同于单变量海洋观测数据，多变量

时间序列数据的异常不仅表现在数据的时间特性上，而且表现在不同变量的相关

性上，比如某一时刻数据的所有要素全都表现出与前后时刻不同的变化，此时数

据不一定为异常值，但是，如果数据某一时刻只有一个要素数据突变，此时，这

组时间序列数据更可能是异常数据。根据上述分析，我们在原始数据中加入了 15

个随机噪声，作为实验的异常数据。本节实验将原始数据集划分为训练集和测试

集，其中，训练集为数据的前 769 个数据，训练集为剩余数据，加入的随机噪声

在训练集中含有 8 个，在测试集中包含 7 个。 

3.3.3 模型参数选择 

对于本节实验使用的自编码器 AE3 的构建基于两个串行连接的自编码器 AE1

和 AE2，我们采用自编码器 AE1 的编码器 E1和自编码器 AE2 的解码器 D2 组成，其

中，AE3 的编码器部分为两个 LSTM 层构建的网络，解码器部分为与编码器结构

对称的两个 LSTM 网络，采用 LSTM 构成自编码器的目的主要是 LSTM 神经网络

能够捕捉原始海洋观测数据的时间依赖性。编码器两层 LSTM 网络分别确定其参

数为 16 个细胞单元和 4 个细胞单元，激活函数选择使用 relu；解码器的两层 LSTM

网络的参数为 4 个细胞单元和 16 个细胞单元。通过观察在训练集上的数据异常得

分分布图，如图 3.10 所示，训练集上的异常得分大多小于 0.2，然后根据经验和实

验确定异常检测的阈值为 0.22。 

 

图3.10  训练集上的异常得分分布图 

在训练模型之前，需要对模型的学习过程进行配置，即确定模型的的优化器

和损失函数。本节使用 Python 进行实验，其中定义了十多种优化器种类，各种优
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化器的信息如表 3.5 所示。Adam 优化器具有参数的更新不受梯度的伸缩变化影响、

更新步长和梯度大小无关、对目标函数没有平稳要求、能较好的处理噪声样本等

优点，本节模型最终选用 Adam 优化器；损失函数是指用于计算标签值和预测值

之间差异的函数，对于不同的任务，使用的损失函数也不相同，本节模型最终确

定 mae 作为模型的损失函数。 

表 3.5 python 定义的各类优化器名称及参数信息 

优化器 简介 主要调节参数 

Adadelta 自适应学习率方法 params(iterable)：要优化的参数；rho(float, optional)：

用于计算平方梯度运行平均值的系数；lr(float, 

optional)：学习率；weight_decay(float, optional)：权重

衰减（L2 惩罚） 

Adagrad 在线学习和随机优

化的自适应次梯度

方法 

params(iterable):要优化的参数；lr(float, optional):学习

率；lr_decay(float, optional):学习率衰减指数；

weight_decay(float, optional):权重衰减（L2 惩罚） 

Adam 随机优化方法 params(iterable):要优化的参数；lr(float, optional):学习

率；betas(Tuple[float, float], optional):用于计算梯度及

其平方的运行平均值的系数；weight_decay(float, 

optional):权重衰减（L2 惩罚） 

AdamW 解耦权重衰减正则

化的 Adam 变体 

params(iterable):要优化的参数；lr(float, optional):学习

率；betas(Tuple[float, float], optional):用于计算梯度及

其平方的运行平均值的系数；weight_decay (float, 

optional):权重衰减（L2 惩罚） 

SparseAdam 适用于稀疏张量的 

Adam 算法 

params (iterable)：要优化的参数；lr (float, optional)：

学习率；betas (Tuple[float, float], optional)：用于计算

梯度及其平方的运行平均值的系数 

Adamax 基于无穷范数的

Adam 变体 

params (iterable)：要优化的参数；lr (float, optional)：

学习率；betas (Tuple[float, float], optional)：用于计算

梯度及其平方的运行平均值的系数；weight_decay 

(float, optional)：权重衰减（L2 惩罚） 

ASGD 实现平均随机梯度

下降 

params (iterable)：要优化的参数；lr (float, optional)：

学习率；lambd (float, optional)：衰减项；alpha (float, 

optional)：平滑指数；t0 (float, optional)：开始求平均

值的点；weight_decay (float, optional)：权重衰减（L2 惩

罚） 

LBFGS BFGS 针对计算复

杂度很大、目标函

数非凸、有可能会

收敛到鞍点的情

况，LBFGS 在

BFGS 的基础上针

对的是所需存储巨

大的情况。 

lr (float)：学习率 (default: 1)；max_iter (int)：每个优

化步骤的最大迭代次数；；max_eval (int)：每个优化步

骤的最大函数计算次数；tolerance_grad (float)：一阶最

优终止公差；tolerance_change (float)：函数值/参数变

化的终止容差；history_size (int)：更新历史大小  
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续表 3.5 python 定义的各类优化器名称及参数信息 

优化器 简介 主要调节参数 

RMSprop 在添加 epsilon 之前

取梯度平均值的平方

根 

params (iterable)：要优化的参数；lr (float, optional)：

学习率；momentum (float, optional):动量系数；alpha 

(float, optional):平滑常数；centered(bool, optional):

如果为真，计算为中心的 RMSProp，梯度将通过

其方差的估计进行归一化；weight_decay (float, 

optional)：权重衰减（L2 惩罚） 

Rprop 实现弹性反向传播算

法 

params (iterable):要优化的参数；lr (float, optional):

学习率；etas (Tuple[float, float], optional):一对

(etaminus, etaplis)，它们是乘增和减因子；step_sizes 

(Tuple[float, float], optional):允许的最小步长和最

大步长对 

SGD 实现随机梯度下降

（可选带有动量） 

params (iterable):要优化的参数；lr (float):学习率；

momentum (float, optional):动量系数  

；weight_decay (float, optional):权重衰减(L2 惩罚) 

3.3.4 实验结果与分析  

本节实验结果通过与加入噪声的测试集上的数据进行对比，计算得到每组数

据的异常得分，通过与设置的阈值进行比较，判定数据是否异常。实验设置阈值

为 0.22，此时，再测试集上数据的异常得分情况如图 3.11 所示，在整个数据集上

数据的异常得分情况如图 3.12 所示。由图 3.11 和图 3.12 可知，测试集上超出阈值

的数据有 7 个，与我们加入噪声后的测试集数据的异常值个数相同。此外，分别

选择阈值为 0.16 和 0.22 时，本节方法数据异常检测的结果如表 3.6 所示。阈值设

置为 0.16 时，可以完全将训练集中加入的异常信息检测出来，但同时也会将一些

正常数据判定为异常，造成误判，所以阈值选择为 0.22 时异常检测效果更好，我

们将判定为异常的每组数据的时间索引和异常得分表示出来，如表 3.7 所示，明显

可知，判定为异常数据的时间索引与我们加入噪声的异常数据的索引相同，表明

本节自编码器模型有效的检测出了异常数据，证明了模型的有效性。此外，我们

在整个数据集上加入了 15 个噪声数据，但是实验在训练集上被判定为异常的数据

仅为 4 个，比加入噪声少了 4 个，这说明对于本节建立的模型，将加入噪声的训

练数据输入模型进行训练，然后将测试集输入模型，模型仍能很好的检测出异常

数据，说明自编码器能够很好的从噪声数据中提取出有效信息并进行数据重构。 
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图3.11  在测试集上的异常得分（蓝色）与阈值（红色） 

 

图3.12  数据异常得分曲线（蓝色）与阈值（红色） 

表 3.6 不同阈值下自编码器数据异常检测的结果 

数据 

 

 

阈值 

数据数量 

训练集

数据 

测试集

数据 

训练集异

常数据 

测试集异

常数据 

训练集上检

测到的异常

数据 

测试集上检

测到的异常

数据 

0.16 769 231 8 7 8 10 

0.22 769 231 8 7 4 7 
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表 3.7 整个数据集上被判定为异常值的数据时间索引及其得分 

数据采集时间 Loss_mae Threshold Anomaly 

2022-04-15 09:00:00 0.262239 0.22 True 

2022-05-10 23:00:00 0.299522 0.22 True 

2022-05-11 00:00:00 0.249695 0.22 True 

2022-05-11 08:00:00 0.256324 0.22 True 

2022-05-20 10:00:00 0.281588 0.22 True 

2022-05-21 03:00:00 0.589284 0.22 True 

2022-05-22 00:00:00 0.402810 0.22 True 

2022-05-22 06:00:00 0.822883 0.22 True 

2022-05-22 16:00:00 0.226880 0.22 True 

2022-05-22 23:00:00 1.087134 0.22 True 

2022-05-23 08:00:00 0.990720 0.22 True 

3.4 本章小结 

本章设计了两种海洋观测数据异常检测的方法。主要针对不同格式的海洋观

测时间序列数据，对于单变量的海洋观测数据，基于统计学方法、局地异常检测

和误差控制的海洋观测数据异常检测方法能够取得不错的检测效果，且不需要考

虑数据的时间特性，也不需要考虑数据缺失对检测方法的影响。由于本章方法使

用的数据量较小，本章没有使用诸如准确率、召回率等评估方法，仅比较了检测

结果和初始标记的异常值之间的差量，本章基于 Grubbs 准则、3σ 准则、局地异常

检测和误差控制的海洋观测异常检测方法能检测出大多数的异常数据，表明了所

提方法的有效性。 

对于多变量的海洋观测数据，建立基于自编码器的异常检测模型能够取得不

错的效果。本章自编码器异常检测模型的建立过程基于两个串行连接的自编码器，

通过重构两个自编码器的编码器和解码器，使得本章建立的异常检测模型结构相

对简单，检测性能也更加优良。由于自编码器的编码器具有很好的提取有效数据

特征的能力，所以使用带有少量异常信息的数据训练模型，并不影响模型的异常

检测性能。由于海洋观测数据是一组时间序列数据，所以使用 LSTM 层提取数据

的事件依赖性并构建自编码器，使得本章自编码器异常检测模型取得了较好的效

果，验证了所提方法的有效性。
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第 4 章 海洋观测数据异常值校正方法 

海洋观测数据质量控制不仅仅是检测出数据中存在的异常和缺失，还要对异

常和缺失的数据用更符合海洋要素时空特性的数据进行填补插值。在第 3 章中，

几种海洋观测观测数据的异常和缺失已经被检测标记，如何将这些数据进行插值

是本章要解决的问题。 

目前，海洋观测数据质量控制相关的研究主要集中在数据异常值检测方面，

数据插值方法也仅限于线性插值、二次插值、均值插值等，这些方法大多无法适

用于复杂的海洋观测数据。机器学习算法的不断发展，为海洋观测数据的预测提

供了更多的选择，而使用预测的数据进行插值，也成为一种新型的插值方法。 

本章提出了以 LSTM 模型为核心的海洋观测数据异常值校正模型，并针对不

同海洋要素数据分别建立了基于 STL 分解算法和 LSTM 神经网络的异常值校正模

型与基于小波分解重构和 LSTM 神经网络的海洋观测数据预测模型。提出了以

ARIMA 模型为核心的海洋观测数据异常值校正模型，并针对不同海洋观测要素建

立了基于 STL 分解算法的 SARIMA 海洋观测数据预测模型。本章将重点介绍模型

的结构，对网络训练过程中使用的数据进行讲解，对预测结果进行分析，最后对

模型进行相关评估。 

4.1 基于 STL 分解算法和 LSTM 神经网络的海洋观测数据预测算法 

本节提出了一种基于 STL 分解算法和 LSTM 神经网络的海洋观测数据预测方

法，运用 STL 分解算法将海洋观测各要素数据分解为季节分量、趋势分量和余量，

再将这些信号作为 LSTM 神经网络模型的输入，来训练模型预测未来的海洋观测

数据，最后采用 RMSE、R2 和 MAPE 等指标来评价模型预测性能的好坏。 

4.1.1 基于 STL 分解算法和 LSTM 的预测模型设计 

海洋观测设备采集的海洋要素序列均为时间序列，本节模型设计针对海洋观

测数据的非平稳性，对海洋观测数据的每个要素数据都进行 STL 分解得到要素的

趋势项、季节项和余项，分析出某些确定性因素影响下的序列分布规律，从而挖

掘出其中潜在的关键信息。然后利用 LSTM 模型进行海洋观测数据的预测。 

对于海洋观测数据，其各要素数据多是具有一定的趋势性和季节性，也具有

较高的随机性，使用 STL 分解算法可以将其分解为趋势项、季节项和余项。趋势

项，主要反映数据在时间范围的大致趋势，季节项，主要反映了数据在一段时间

内的波动情况，与趋势项反映在不同的时间尺度上，从随机项看，海洋观测要素

数据在整个时间序列中都具有较高的随机性。 
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STL 分解算法主要有四个主要的输入参数，参数的选择对于 STL 分解得到的

数据是十分重要的，而这些参数主要是根据所给数据的特性以及实际经验进行选

择。针对不同海洋观测要素数据，在选择了合适的参数之后，使用 STL 分解算法

分解得到了各海洋观测要素的趋势项、季节项和余项，所得到的每一项的序列长

度和原始序列相同，在将它们进行归一化处理之后，方便之后作为 LSTM 的输入

供模型使用。 

经过 STL 分解算法获得了合适的趋势分量、季节分量和余量，下一步工作是

将这些分量作为 LSTM 预测模型的输入，实现对未来一段时间的海洋观测数据预

测。这一过程的关键在于 LSTM 模型的搭建。LSTM 神经网络的搭建首先需要确

定滑动窗口的大小，输入网络的滑动窗口大小主要由预测步长决定；其次是确定

LSTM 层输出空间维度，这取决于 LSTM 层输入空间维度；然后进行隐藏层的设

计，即需要确定是否增加 LSTM 层和 Dense 层的层数，隐藏层的设计主要通过控

制变量的方法不断地进行验证。LSTM 神经网络的搭建的每一步都需要不断地进行

MAE 或者 MSE 的计算来进行评估，最终确定 LSTM 神经网络的结构。结合 STL

分解算法和 LSTM 神经网络的海洋观测数据预测模型是以海洋观测数据集中的训

练集为基础构建而成的，并最终用于测试集数据的预测。 

综上，本节的基于 STL 分解算法和 LSTM 神经网络的海洋观测数据预测模型

设计如图 4.1 所示： 

 

图4.1  基于 STL 分解算法和 LSTM 神经网络的海洋观测数据预测模型 

本节预测模型的设计主要分为两个部分：第一部分主要是利用 STL 分解算法

对原始海洋观测数据进行分解，得到合适的能够作为 LSTM 模型输入信号的趋势

项、季节项和余项数据；第二部分是搭建 LSTM 预测模型，将得到的趋势项、季

节项和余项一起作为模型的输入，通过 LSTM 预测模型得到未来一段时间的预测

数据。 
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4.1.2 模型实现和参数选择 

本节算法使用 python 实现，采用 python 集成库 statsmodels 下的 STL，采用的

神经网络训练框架为 Python 下的 Keras，后端采用的是 TensorFlow。首先将原始

海洋观测数据进行一系列的格式、时间、位置检查等得到能够被模型处理的海洋

观测数据，然后将数据进行 STL 分解得到趋势分量、季节分量和余量，将经过 STL

分解的各分量进行归一化处理，加快模型的训练速度，防止过拟合，然后形成具

有 3 个特征和对应一个结果的一组数据，其数据格式如表 4.1 所示，经过归一化处

理的和 STL 分解的海洋观测数据各分量如图 4.2 所示，再以滑动窗口取连续 24h

的数据，其中第 24 个数据的结果为数据标签，构成新的数据集。将新构建的数据

集前 80%作为训练集训练模型，后 20%作为验证集进行模型验证。 

表 4.1 STL 分解得到的趋势项、余项和季节项数据 

Timeindex Trend Season resid 

2020-11-01 00:01:00 1.000000 0.482017 0.543948 

2020-11-01 00:01:00 0.995806 0.517545 0.538866 

2020-11-01 00:01:00 0.991312 0.514184 0.541640 

2020-11-01 00:01:00 0.987416 0.625958 0.510189 

2020-11-01 00:01:00 0.983219 0.631843 0.512770 

…… …… …… …… 

2020-11-01 00:01:00 0.719047 0.607745 0.769153 

2020-11-01 00:01:00 0.719045 0.840450 0.617468 

2020-11-01 00:01:00 0.719038 0.875754 0.582800 

2020-11-01 00:01:00 0.719025 0.824425 0.546292 

2020-11-01 00:01:00 0.719004 0.841919 0.523257 

 

图4.2  STL 分解的海洋观测数据各分量  
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将海洋观测数据经过预处理，STL 分解和归一化处理之后，将它们作为 LSTM

的输入进行海洋观测数据的预测。这时，需要对 LSTM 模型的各个参数进行设计

和不断优化。本节实验选用的实验数据较为平稳且相对较少，所以本节实验设计

的 LSTM 预测模型结构相对简单，包括输入层，一个 LSTM 隐藏层和全链接层，

LSTM 层主要有两个参数，即 LSTM 层的细胞单元数量 unit 用于指定输入的

shape=(TIME_STEPS, INPUT_SIZE)，本节模型最终确定 unit=16，shape=(24, 3)，

其他参数设置采用默认值。此外，模型的编译需要设置优化器和损失函数，本节

模型最终选用 Adam 优化器，确定 mae 作为模型的损失函数。 

4.2 基于小波分解重构和 LSTM 神经网络的海洋观测数据预测算法 

本节提出了一种基于小波分解单支重构和 LSTM 神经网络的海洋观测数据预

测方法，运用小波分解将海洋观测各要素数据分解为概貌信号和细节信号并单支

重构，再将重构的这些信号作为 LSTM 神经网络模型的输入，来训练模型预测未

来的海洋观测数据，最后采用 RMSE、R2 和 MAPE 等指标来评价模型预测性能的

好坏。 

4.2.1 基于小波分解重构和 LSTM 的预测模型设计 

海洋观测数据的每一个要素都可以被视为一个一维信号，本节模型设计就是

对海洋观测数据的每个要素数据都进行小波分解得到分解系数，然后对它们进行

信号的单支重构，将高频信号和低频信号分离开，达到提取特征的目的，然后利

用LSTM模型进行海洋观测数据的预测。小波分解和单支重构的过程如图4.3所示。 

海洋观测数据

D1

A1

D2

A2

…

…

Dm

Am
 

图4.3  小波分解过程 

小波重构是小波分解的逆过程，但是，本节使用的小波单支重构是为了得到

与原始信号相同结构的分量信号，所以利用全为零的信号结合 Mallat 算法进行单

支重构得到需要的各个分量，过程（以 d8 为例）如图 4.4 所示。 
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Ă9 

Ď9 

Ă8 

D8 

Ā7

Ď7

… 

…

Ā1 

Ď1 

d8

 

图4.4  小波单支重构过程（d8 为例） 

其中，D8 为小波分解得到的 D8 细节信号，Ăi 是与 Ai 相同结构的全为零的

一组信号，Ďi 是与 Di 相同结构的全为零的一组信号，Ā 是与 Ai 相同结构的新生

成的一组信号。 

在本节的海洋观测数据预测模型中，小波基函数的选择关系到海洋观测数据

分解和重构的正确性。在信号处理过程中，选择不同的小波基函数会得到不同结

果的分解重构信号，这些信号应用于后续模型中，效果会相差巨大。因此，在本

节海洋观测数据预测中，小波基函数的选择是十分关键的一步，它需要在小波基

特性的基础上结合实际经验进行选择，同样，对于小波分层数的确定，需要在小

波基函数确定的基础上结合实际经验进行选择。 

小波基的种类很多，常见的小波主要包括 coifN 小波、Hear 小波、symN 小波、

dbN 小波、biorNr.Nd 小波等。本节主要 db3 小波基函数进行简单介绍。 

Daubechies小波作为十分常见的小波基是学者 Ingrid Daubechies所提出的。db3

小波属于 dbN 小波的一种，具有较好的正则性。也正因为该小波具有较好的正则

性，所以 db3 小波在信号重构中可以获得较为光滑的信号。此外，该小波并不具

备对称性，通过图中的小波函数图像也可以看出这一点。db3 小波函数如图 4.5.所

示。 

 

图4.5  db3 小波函数图 
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针对不同海洋观测要素数据，在选择了合适的小波基函数和小波分层数之后，

小波分解得到各个分解的子信号并对它们单支重构，得到 n+1 个有效子序列，每

个子序列长度和原始序列相同，方便之后作为 LSTM 的输入供模型使用，以温度

数据为例，分解重构后的子序列如图 4.6 所示： 

 

图4.6  小波分解重构子序列图 

经过小波分解单支重构获得了合适的概貌信号和细节信号，下一步工作是将

这些概貌信号和细节信号一起作为 LSTM 预测模型的输入，实现对未来一段时间

的海洋观测数据预测。本节 LSTM 模型的搭建过程与 4.2.1 介绍的 LSTM 模型搭建

过程相同。 

综上，本节的基于小波分解重构和 LSTM 神经网络的海洋观测数据预测模型

设计如图 4.7 所示： 
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图4.7  基于小波分解重构和 LSTM 神经网络的海洋观测数据预测模型 
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本节模型设计主要分为两个部分：第一部分主要是利用小波分解与重构算法

对原始海洋观测数据进行分解和单支重构，得到合适的能够作为 LSTM 模型输入

信号的概貌信号和细节信号；第二部分是搭建 LSTM 预测模型，将得到的概貌信

号和细节信号一起作为模型的输入，通过 LSTM 预测模型得到未来一段时间的预

测数据。 

4.2.2 模型实现和参数选择 

本节算法使用 python 实现，采用的神经网络训练框架为 Python 下的 Keras，

后端采用的是 TensorFlow。首先将原始海洋观测数据进行一系列的格式、时间、

位置检查等得到能够被模型处理的海洋观测数据，然后将数据进行小波分解重构

得到概貌信号和细节信号，本节选用 db3 小波基函数，将海洋观测数据分解为 9

层结构，经过小波分解重构后的各信号如图 4.8 所示，再将经过小波分解重构的概

貌信号和细节信号进行归一化处理，加快模型的训练速度，防止过拟合，分解形

成的各信号分量数据格式如图 4.9 所示，然后形成具有 10 个特征和对应一个结果

的一组数据，再以滑动窗口取连续 24h 的数据，其中第 24 个数据的结果为数据标

签，构成新的数据集。将新构建的数据集前 80%作为训练集训练模型，后 20%作

为验证集进行模型验证。 

 

图4.8  海洋台站温度数据小波分解重构各信号图 

 

图4.9  洋台站温度数据小波分解重构数据格式 
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海洋观测数据在预处理，小波分解重构和归一化处理后，得到用于输入到

LSTM 预测模型的多维特征数据。这时，需要对 LSTM 的各个参数进行设计和不

断优化。本节实验选用的实验数据同 4.1 节一样，所以本节实验设计的 LSTM 预测

模型结构也同 4.1 节相似，即包括输入层，一个 LSTM 隐藏层和全链接层，LSTM

层 的 两 个 参 数 最 终 确 定 为 细 胞 单 元 数 量 unit=16 ， 用 于 指 定 输 入 的

shape=(TIME_STEPS, INPUT_SIZE) =(24,10)。在训练模型之前，对于模型学习过

程的优化器和损失函数的选择，本节也同样选用 adam 优化器和 mae 损失函数。 

4.3 基于 ARIMA 的海洋观测数据预测模型设计 

本节使用基于 STL 分解算法和 ARIMA 算法的数据预测方法来预测海洋观测

数据，运用 STL 分解算法将海洋观测要素数据分解为季节分量、趋势分量和余量，

再运用各分量数据分别建立 SARIMA 预测模型预测未来数据，海洋观测预测数据

就是各分量预测数据的和，最后通过采用 RMSE、MAE 和 MAPE 等指标来评价本

节模型预测性能的好坏。 

4.3.1 基于 STL 分解算法和 SARIMA 的海洋观测数据预测模型设计 

SARIMA 模型是 ARIMA 模型的扩展，具有处理季节趋势时间序列数据的特

点。SARIMA(p, d, q)(P, D, Q，S）具有多个需要设置的参数，将其分为两个部分，

非季节模型参数 p, d, q 与季节性模型参数 P, D, Q, S。其中，p 是趋势的自回归系

数，d 是趋势差分阶数，q 代表趋势的移动平均阶数，P 为季节性自回归阶数，D

为季节性差分阶数，Q 代表季节性移动平均阶数，S 是指单个季节性周期的时间步

长。 

在海洋观测时间序列数据中，存在明显的周期性变化。STL 分解算法分解得

到的趋势项反映数据的变化趋势，数据不会出现连续的巨大波动，使用 SARIMA

模型能较准确的预测未来数据，此外，使用 STL 分解算法将海洋观测数据分解为

趋势项、余项和季节项并分别用于建立 SARIMA 模型，能更好的对每一分量数据

对应的模型进行参数调整，提高每一部分的预测精度。本节使用 STL 分解算法的

目的是提取海洋观测要素趋势分量、季节分量和余量分别建立 SARIMA 模型进行

数据预测，最终海洋观测数据的预测结果就是趋势分量预测结果、季节分量预测

结果和余量预测结果之和。 

综上，本节的基于 STL 分解算法和 SARIMA 算法的海洋观测数据预测模型设

计如图 4.10 所示： 
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图4.10  基于 STL 分解算法和 SARIMA 的海洋观测数据预测模型图 

本节模型设计主要分为两个部分：第一部分主要是使用 STL 分解算法对原始

海洋观测数据进行分解，获得能够表示数据变化趋势、周期性以及冗余的趋势项、

季节项和余项；第二部分主要是针对 STL 分解的各项分别建立 SARIMA 模型进行

未来一段时间的数据预测，并将各项预测结果相加得到海洋观测数据的预测结果。 

4.3.2 模型实现和参数选择 

本节算法使用 python 实现，采用 python 集成库 statsmodels 下的 STL 以及库

pmdarima。首先将原始海洋观测数据进行一系列的格式、时间、位置检查等得到

能够被模型处理的海洋观测数据，然后将数据进行 STL 分解得到趋势项、季节项

和余项，如图 4.11、4.12、4.13 所示，将上述分解项进行数据的归一化处理之后，

把各项数据的前 85%作为训练集训练模型，后 15%作为验证集进行模型验证。 

 

图4.11  浮标观测温度数据 STL 趋势项曲线图 
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图4.12  浮标观测温度数据 STL 季节项曲线图 

 

图4.13  浮标观测温度数据 STL 余项曲线图 

在海洋观测数据经过 STL 分解之后，本节模型最关键的是 SARIMA 模型的建

立和参数选择。模型的参数选择主要有两种方法，一种是采用图解法进行 SARIMA

模型的参数选择，但是这种方法计算并不容易，且耗时长，主观性大。另一种

SARIMA 模型的参数计算方法是使用网格搜索，网格搜索可以遍历不同的参数组

合，可以根据合适的模型评价准则来选择合适的模型参数，所以本节选用网格搜

索的方法来确定模型参数，使用 AIC 准则来评价选取模型使，AIC 函数达到最小

的模型被认为是最优模型。本节模型设计使用 python 来实现，采用 python 库

pmdarima 中的 auto_arima()函数来确定各个分量 SARIMA 预测模型的各个参数，

并采用 ADF 检验确认差分参数，最终，模型参数结果如图 4.14、图 4.15、图 4.16

所示。其中，趋势项的 SARIMA 模型参数为 ARIMA(2,0,2)(0,1,0)[12], 季节项的

SARIMA 模型参数为 ARIMA(1,0,0)(2,1,2)[12]，余项的 SARIMA 模型参数为

ARIMA(1,0,0)(2,1,0)[12]。此外，为了验证本节模型的有效性，本节还设计了不经

过 STL 分解进行 SARIMA 的海洋观测数据预测，其模型参数结果如图 4.17 所示，

其模型参数为趋势项的 SARIMA 模型参数结果为 ARIMA(2,0,0)(2,1,0)[12]。 
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图4.14  STL-SARIMA 趋势项参数结果图 

 

图4.15  STL-SARIMA 季节项参数结果图 
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图4.16  STL-SARIMA 余项参数结果图 

 

图4.17  浮标观测温度数据 SARIMA 预测模型参数结果图 

在参数选择之后，对模型的诊断是非常重要的一步，所以需要通过分析

SARIMA 模型的模型诊断图来确保模型所作的假设没有被违反。 SARIMA 模型的

残差应为一个均值为 0，方差为常数的正态分布的白噪声，此时，表示模型具有良

好的效果，可以认为模型能够充分提取序列的信息，否则，需要对模型参数进行

调整。本节各个模型的模型诊断图如图 4.18、图 4.19、图 4.20、图 4.21 所示。 
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图4.18  STL-SARIMA 趋势项模型诊断图

 

图4.19  STL-SARIMA 季节项模型诊断图 
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图4.20  STL-SARIMA 余项模型诊断图 

 

图4.21  浮标观测温度数据 SARIMA 模型诊断图 

根据 SARIMA 模型诊断图可以清晰的看出，残差的时序图基本稳定，残差随

着时间的变化波动不大，右上方的正态分布图也很好地说明了残差是服从正态分

布的，左下方的正太 Q—Q 图也说明了残差服从正态分布。右下方的残差自相关
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图显示残差不存在自相关，说明残差序列是白噪声序列。综上，可以得出结论，

残差近似为均值为 0，方差为常数的正态分布的白噪声，模型参数确定为上述参数

能够取得良好的预测效果。 

4.4 模型测试及结果分析 

4.4.1 模型评价指标 

对于海洋观测数据的预测结果，本文采用平均绝对误差（Mean Absolute Error: 

MAE）、均方根误差（root mean square error: RMSE）、平均绝对百分比误差（mean 

absolute percentage error: MAPE）和 R2 决定系数作为模型的评价指标，对比不同预

测模型分别预测海洋观测数据预测性能的好坏。MAE、MAPE、RMSE 和 R2决定

系数的公式如下表示： 
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其中，yi 代表真实值， 𝑦̃i 代表预测值，𝑦̅代表均值，m 代表预测数量。对于 M

AE、RMSE 和 MAPE，其数值越小表示模型预测效果越好，对于 R2，其数值越接

近于 1 表示模型预测效果越好。 

4.4.2 实验数据集介绍 

基于 LSTM 的预测模型使用的实验数据是国家海洋科学数据中心完全共享的

中国台站观测数据中的 XiaoMaiDao 海洋台站温度数据，实验数据选择的时间跨度

为 2020-11-01 00:01:00 至 2021-4-30 23:01:00，时间分辨率为 1h，共 4344 个温度

要素观测数据。XiaoMaiDao 海洋台站温度原始序列数据及数据格式如表 4.2 和图

4.22 所示： 
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表 4.2 海洋观测温度原始数据格式 

数据采集时间 温度（℃） 

2020-11-01 00:01:00 16.9 

2020-11-01 01:01:00 17.1 

2020-11-01 02:01:00 17 

2020-11-01 03:01:00 17.6 

2020-11-01 04:01:00 17.6 

2020-11-01 05:01:00 17.7 

2020-11-01 06:01:00 17 

2020-11-01 07:01:00 16.7 

2020-11-01 08:01:00 15.8 

2020-11-01 09:01:00 14.8 

2020-11-01 10:01:00 15.1 

 

图4.22  海洋台站温度原始序列 

基于 ARIMA 预测模型的实验所用数据为海洋观测浮标观测到的温度数据，使

用的温度数据为从 2022-04-11 18:00:00 至 2022-05-21 07:00:00，时间分辨率为 1h

的 950 个数据。浮标观测温度数据及数据格式如表 4.3 和图 4.23 所示： 

表 4.3 浮标观测的温度数据 （部分） 

数据采集时间 温度（℃） 

2022/4/11 18:00 10.48 

2022/4/11 19:00 11.40 

2022/4/11 20:00 10.24 

2022/4/11 21:00 10.12 

2022/4/11 22:00 10.16 

…… …… 

2022/5/21 03:00 15.20 

2022/5/21 04:00 15.25 

2022/5/21 05:00 15.16 

2022/5/21 06:00 15.15 

2022/5/21 07:00 15.05 
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图4.23  浮标观测温度数据 

4.4.3 实验结果分析 

本章设计了只使用 LSTM 算法的海洋观测数据预测模型，在本章使用的温度

数据集上的预测结果如图 4.24 所示。本章设计的基于 STL 分解算法结合 LSTM 算

法的海洋观测数据预测模型在验证集上的结果如图 4.25 所示。通过小波分解重构

结合 LSTM 预测模型，得到在验证集上的预测结果，如图 4.26 所示。为了验证模

型的有效性，本章分别对比只使用 LSTM 算法构建的海洋观测数据预测模型和结

合 STL 分解算法的 LSTM 预测模型以及结合小波分解重构的 LSTM 预测模型，通

过比较其 RMSE 指标、MAPE 指标和 R2 值来评价模型的性能，表 4.4 是三种预测

模型的 RMSE 指标、MAPE 指标和 R2 值。 

 

图4.24  LSTM 验证集上的预测结果 
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图4.25  STL-LSTM 验证集上的预测效果 

 

图4.26  Wavelet-LSTM 验证集上的预测效果 

表 4.4 模型评价指标（RMSE、MAPE、R2） 

预测模型 
评价指标 

RMSE MAPE（%） R2 

LSTM 0.0295 2.8660 0.7488 

STL-LSTM 0.0239 2.1850 0.8373 

Wavelet-LSTM 0.0225 1.5239 0.9207 

由表 4.4 可知，在 XMD 海洋台站温度的数据预测上，Wavelet-LSTM 预测模

型的 RMSE 指标和 MAPE 指标分别为 0.0225 和 1.5239，相比 LSTM 模型和
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STL-LSTM 模型数值更小，这表示数据的波动性会对预测结果产生影响，而小波

变换可以更加有效的处理这种特性，通过小波分解与重构时间序列数据的特征趋

势，再将其作为 LSTM 模型的输入进行预测可以提高预测精度；此外，STL-LSTM

预测模型的 RMSE 指标和 MAPE 指标分别为 0.0239 和 2.1850，相比 LSTM 模型数

值更小，说明 STL-LSTM 比 LSTM 模型预测效果更好，对比三种模型的 R2 值，

Wavelet-LSTM模型的R2最接近于 1，STL-LSTM模型相较LSTM模型更接近于 1，

说明 Wavelet-LSTM 模型是那个更好的预测模型，STL-LSTM 模型比 LSTM 模型

更好，其主要原因是 Wavelet-LSTM 模型和 STL-LSTM 模型充分利用了 LSTM 算

法的优点，使用小波分解重构获得了更加细节的信号，获得了更多的特征，使得

误差减小，使用 STL 分解也得到了相似的效果。综上所述，无论在 RMSE、MAPE

指标下，还是在 R2 数值比较中，Wavelet-LSTM 模型都优于其他模型，STL-LSTM

模型也取得了较好的效果，验证了本文方法的有效性。另外，在使用其他不同海

洋观测数据的验证中，基于 STL 分解算法和小波分解重构的两种模型表现出不同

的优劣，所以在不同的海洋观测数据的预测上，应选用多种算法进行比较，选择

更好的模型进行数据预测。 

对于第 3 章异常检测使用的 W70X 波浪数据中的有效波高数据，本节使用

STL-LSTM 预测模型对其测试集数据进行预测，并使用上述模型评价指标对模型

进行评估，其中模型 R2 值为 0.8518，接近且大于模型在温度数据集上的 R2 值，

RMSE 指标和 MAPE 指标分别为 0.0186 和 1.5836，均接近且小于模型在温度数据

集上的评估数值，说明 STL-LSTM 预测模型在 W70X 有效波高数据上的预测具有

良好的效果。其预测结果和原始数据曲线如图 4.27 所示： 

 

图4.27  W70X 浮标有效波高数据使用 STL-LSTM 预测模型的预测效果 
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注：图中真实值曲线具有部分缺失数据，可使用模型的预测值对缺失数据进行填补插值。 

对于基于 ARIMA 的海洋观测数据预测，本章设计的基于 STL 分解算法的

SARIMA 预测模型在其各分量上的预测结果如图 4.28、图 4.29、图 4.30 所示，在

浮标温度数据上获得的预测结果如图 4.31 所示。此外，本章设计了只使用 SARIMA

算法的预测模型作为基于 STL 分解算法的 SARIMA 预测模型的对比，其在浮标温

度数据上的预测结果如图 4.32 所示，最后，使用 MAE，MAPE，RMSE 三种指标

对上述两种模型进行评估，其评估结果如表 4.5 所示： 

 

图4.28  趋势项 SARIMA 模型预测结果 

 

图4.29  季节项 SARIMA 模型预测结果 
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图4.30  余项 SARIMA 模型预测结果 

 

图4.31  海洋观测数据 STL-SARIMA 模型预测结果图 

 

图4.32  SARIMA 预测结果图 
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表 4.5 SARIMA 与 STL-SARIMA 预测模型评价指标 

预测模型 
评价指标 

MAPE MAE RMSE 

SARIMA 0.09982 0.14825 0.19559 

STL-SARIMA 0.06659 0.09865 0.12471 

观察经过 STL 分解的趋势项的预测效果和分解得到的趋势项、季节项、余项

预测和结果，发现在趋势项上模型预测精度很高，说明 STL-SARIMA 的预测误差

主要集中在余项和季节项上，所以在浮标观测温度数据上，使用 STL-SARIMA 模

型来预测未来温度的变化趋势具有良好的效果。 

由表 4.5 可知，在浮标观测温度数据上的预测，STL-SARIMA 模型的 MAPE、

MAE、RMSE 的数值分别为 0.06659，0.09865，0.12471，都小于 SARIMA 模型的

各项指标，这表明 STL-SARIMA 模型在浮标观测温度数据上的取得的预测效果更

好。 

通过使用相同海域不同浮标检测到的温度数据验证本章基于 STL 分解算法和

SARIMA 的预测模型的有效性。实验选用与浮标观测数据检测时间相同、采样频

率相同的一组海洋观测数据，并将数据输入到本节设计的预测模型，得到如图 4.33

所示的预测结果。然后通过上述评价指标进行评估，其中 MAPE 的值为 0.00711，

MAE 的值为 0.01015，RMSE 的值为 0.01299，其评估结果均与模型在测试集上的

评估结果相近，说明本节模型在同海域同时间段内的预测是有效的，验证了

STL-SARIMA 模型的有效性。 

 

图4.33  同海域同时间不同浮标观测到的数据预测结果 
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4.5 海洋观测数据异常值校正 

完成对原始海洋观测数据的异常检测后，将异常数据做质量标记，然后根据

异常数据所在的时间节点确定模型预测的数据集，再将数据输入到海洋观测数据

预测模型进行未来一段时间的预测，在预测数据中找出与异常数据相同时间点的

数据作为插值的数据替换掉异常数据，最后，将原始海洋观测数据与插值修正的

数据存储起来。此外，对于缺失值也可以采用异常值校正结果进行填补。 

对于 3.1 在测试集中检测到的 19 个异常有效波高数据，本节采用 4.1 节的基

于 STL 分解算法和 LSTM 神将网络的预测方法进行异常数据的插值修正。对 19

个异常有效波高数据的异常值校正信息如表 4.6 所示： 

表 4.6 有效波高异常数据的异常值校正结果 

数据采集时间 有效波高数据（分米） 加噪后的数据（分米） 
异常值校正数据（分

米） 

2020-11-20 22:38:00 9 11 8.4 

2020-12-12 16:38:00 6 7 5.1 

2020-12-19 11:38:00 9 10 8.9 

2020-12-29 19:38:00 15 18 16.4 

2021-01-07 05:38:00 9 13 8.2 

2021-01-10 03:38:00 8 6 5.1 

2021-01-16 08:38:00 11 13 11.7 

2021-02-02 09:38:00 8 10 8.8 

2021-02-08 04:38:00 8 10 8.4 

2021-02-12 13:38:00 8 11 8.1 

2021-02-13 01:38:00 6 12 6.2 

2021-02-23 03:38:00 9 11 10.1 

2021-02-26 05:38:00 14 17 15.2 

2021-02-27 02:38:00 10 11 9.4 

2021-02-27 19:38:00 12 15 11.9 

2021-03-02 08:38:00 9 12 9.0 

2021-03-08 02:38:00 7 8 7.0 

2021-04-08 15:38:00 7 6 7.2 

2021-04-17 20:38:00 5 7 5.8 

由表 4.6 可知，对于有效波高要素的异常值校正数据，其数据结果相对原始正

常有效波高数据数值相差较小，取异常值校正数据为近似整数值，其结果同样接

近于正常数据，说明可以通过有效波高预测数据对异常数据进行插值修正，证明

了上述方法的海洋观测数据质量控制方法对本实验使用的有效波高数据是有效的。

此外，对于有效波高数据集中的缺失值，也可由 4.1 设计的模型进行异常值校正，

如上图 4.27 所示。 

对于 3.2 中测试集数据检测到的 7 个异常数据中的温度数据，本节采用 4.3 节
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基于 STL 分解算法和 SARIMA 的预测方法实现对温度异常数据的填补插值。对温

度异常数据的异常值校正信息如表 4.7 所示： 

表 4.7 温度异常数据的异常值校正结果 

数据采集时间 温度原始数据（℃） 加噪后的数据（℃） 
异常值校正数据

（℃） 

2022-05-20 10:00:00 14.87 16.477 15.024 

2022-05-21 03:00:00 15.199 9.209 14.493 

2022-05-22 00:00:00 15.287 19.297 15.736 

2022-05-22 06:00:00 15.045 7.059 13.952 

2022-05-22 16:00:00 15.517 11.52 14.966 

2022-05-22 23:00:00 16.102 26.11 16.159 

2022-05-23 08:00:00 15.494 25.49 16.103 

由表 4.7 可知，对于温度要素的异常值校正数据，其数值与没有加入噪声的原

始数据十分接近，说明可以通过预测数据对异常数据进行插值修正，证明了上述

方法的海洋观测数据质量控制方法是有效且准确的。 

4.6 本章小结 

本章设计了基于小波分解结合 LSTM 神经网络的海洋观测数据预测模型和基

于 STL 分解算法结合 LSTM 神经网络的海洋观测数据预测模型，设计了单一使用

LSTM 的海洋观测数据预测模型，并利用 RMSE、MAPE 指标和 R2 决定系数评价

了模型的预测性能，对比基于小波分解重构的 LSTM 海洋观测数据预测模型、基

于 STL 分解算法的 LSTM 海洋观测数预测模型的预测性能与单一的 LSTM 预测模

型，结果表明本章提出的两种预测模型比只使用 LSTM 预测模型进行预测具有更

高的预测精度，从而验证了本章方法的有效性，此外，对于本章使用的数据，基

于小波分解重构的 LSTM 预测模型取得了更好的预测效果，但是，对于不同海洋

观测数据，基于小波分解重构的 LSTM 预测模型和基于 STL 分解算法的 LSTM 预

测模型需要相互验证，选取效果更好的模型进行海洋观测数据的预测。 

本章 LSTM 预测模型的创新点在于小波分解单支重构信号和 STL 分解算法分

解信号得到了更多的特征作为 LSTM 模型的输入，能更准确的预测未来海洋观测

数据；STL 分解算法能很好的将各种周期性的时间序列进行分解；小波分解单支

重构将每一支分解信号行进重构获得细节信号和概貌信号，将全部重构信号作为

LSTM 模型的输入，相较于小波分解重构是将分解信号分别预测再重构的方法，小

波分解单支重构能更好的利用 LSTM 模型，获得更加准确的预测数据。 

本章还设计了基于 STL 分解算法的 SARIMA 海洋观测数据预测模型，对比了

不经过 STL 分解的 SARIMA 预测模型，基于 STL 分解的 SARIMA 预测模型具有
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更好的预测效果，尤其是对于分解得到的趋势项可以进行高精度的预测，因此可

以作为预测海洋观测数据变化趋势的重要方法。 

本章最后对海洋观测数据做了异常值校正，通过使用预测数据替换异常数据

的方法，实现了海洋温度要素数据的质量控制。 
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第 5 章 海洋观测数据质量控制软件系统的设计与实现 

本章基于第 3 章的海洋观测数据异常检测模型和第 4 章的海洋观测数据异常

值校正模型设计了海洋观测数据质量控制软件界面系统。本章首先对软件系统进

行需求分析，然后针对不同需求进行功能划分，最后对各子功能模块进行设计，

实现软件显示界面。 

5.1 软件架构设计 

海洋观测技术的发展促使我们获得了大量的海洋观测数据，这些数据在采集

之后按照一定的数据格式被存储起来，本文研究及系统设计都是基于已经获取的

延时数据。本章设计的海洋观测数据质量控制系统是为了集数据的导入、处理、

异常检测、做质量标记、插值、显示和存储为一体，在保证全面性的基础上实现

软件的简洁化、智能化。 

海洋观测数据质量控制系统分为五个部分，数据导入模块、数据异常检测模

块、数据异常值校正模块、显示模块和数据存储模块。系统的五个模块的具体功

能如下： 

（1） 数据导入模块 

数据导入模块是用于将获取的要进行数据质量控制的海洋观测数据文件导入

软件系统，导入的数据文件包括 txt 文件、csv 文件、xls 文件等。导入的数据包括

时间、风速、海表面温度、波浪等数据。数据导入还包括了数据的预处理，如：

数据的时间顺序处理、数据的格式处理和缺失值处理等。功能是为海洋观测数据

质量控制系统提供方便系统处理的观测数据。 

（2） 数据异常检测模块 

数据异常检测模块主要是对导入的数据进行异常检测并做质量标识。数据异

常检测模块包括导入数据的归一化、标准化处理、质控要素的选择、异常检测的

方法选择、异常检测处理过程和质量标识过程。数据异常检测基于导入的数据和

第三章建立的数据异常检测模型进行检测，并将结果显示在数据信息显示模块。 

（3） 数据异常值校正模块 

数据异常值校正模块的核心是数据预测。其主要是依据有异常标识的数据对

局部数据进行建模预测，并将预测结果插值到带有异常标识的数据的位置。数据

异常值校正模块包括读取异常检测模型检测的数据、根据异常标识建立预测模型

和生成质控数据。数据异常值校正基于第三章得到的带有质量标识的检测数据和

第四章建立的数据预测模型进行针对异常数据的预测，并将结果显示在数据信息
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显示模块。 

（4） 显示模块 

显示模块将第三章和第四章的信息和数据显示在界面上。主要包括显示系统

简介、导入数据、异常检测要素的数据曲线、质控信息、质控数据图示等。 

（5） 数据存储模块 

数据存储模块将得到的质控信息和质控数据存储在存储器中，以便之后的研

究和使用。 

系统用例图如图 5.1 所示： 

 

图5.1  系统用例图 
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5.2 软件功能划分与实现  

5.2.1 系统功能模块设计 

根据系统的需求分析将海洋观测数据质量控制系统分为五个部分，分别是数

据导入模块、数据异常检测模块、数据异常值校正模块、显示模块和数据存储模

块。其中，数据导入模块是将原始数据文件经过简单处理后导入系统，系统读取

文件中的数据并进行格式处理、时间处理、缺失值处理处理之后交给异常检测模

型；数据异常检测模块在选择了异常检测要素和异常检测方法后建立异常检测模

型，将系统读取、处理后的数据作为异常检测模型的输入，进行异常检测得到异

常检测结果；数据异常值校正模块在确定预测方法之后，读取数据异常检测结果，

根据异常检测的质量标识进行数据预测，并将预测结果保存到带有异常标识的数

据的位置；显示模块显示系统简介、数据信息和数据质量控制信息等，保证用户

能简单快捷的看到数据的相关信息；数据存储模块将数据质量控制信息和数据质

量控制数据存储到存储器中，并保留原始数据，便于之后的研究和应用使用。海

洋观测数据质量控制系统功能模块如图 5.2 所示： 

 

图5.2  海洋观测数据质量控制系统功能模块 

5.2.2 数据导入模块的设计与实现 

各个观测机构的海洋观测数据存储的文件格式不尽相同，主流的海洋观测数

据存储文件有 txt 文件、csv 文件、xls 文件等。数据导入模块的设计要保证大多数

种类的文件可以导入和读取，本文系统设计实现了 txt 文件、csv 文件、xls 文件

和.xlsx 文件的有效读取，所以在导入数据文件时要确定文件格式。此外，数据导

入模块还实现了数据的预处理，在读取到原始数据之后，数据导入模块将数据按

照时间正序将数据进行排序，保证时间序列的时序特性，将数据中存在的缺失值

进行简单的线性插值，减小缺失值对数据质量控制模型的影响等多种处理。数据

导入模块流程图如图 5.3 所示 
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图5.3  数据导入模块流程图 

5.2.3 数据异常检测模块的设计与实现 

不同海洋观测数据，不同海洋观测要素根据其特性可以采用不同的异常检测

方法，本章系统将第三章建立的多种海洋观测数据异常检测模型链接到数据质量

控制系统，供用户自己选择异常检测方式。异常值检测模块设计了异常检测方法

选择、海洋观测数据要素选择，异常信息显示等功能，其实现流程如图 5.4 所示： 

 

图5.4  海洋观测数据异常检测模块流程图 

5.2.4 数据异常值校正模块的设计与实现 

海洋观测数据异常值校正模型的核心是数据预测，本章系统将第四章建立的

数据预测模型连接到数据质量控制系统，供用户自己选择预测方法。海洋观测数

据异常值校正模型设计了预测方法选择、增加数据插值列功能，其实现流程如图

5.5 所示： 

 

图5.5  海洋观测数据异常值校正模块流程图 

5.2.5 显示模块 

信息的显示对于海洋观测数据质量控制系统是必不可少的。根据数据导入模

块、数据异常检测模块和数据异常值校正模块的处理，系统得到了输入数据、异

常数据信息、质控数据和信息等许多用户期望直观观察到的信息，显示模块设计

了原始数据表格显示窗口、目标质控要素曲线显示窗口、异常数据信息显示窗口、 

异常数据/异常值校正数据曲线显示窗口等，此外，显示模块也设计了显示系统简

介的功能。 

5.2.6 数据存储模块 

完成数据质量控制的海洋观测数据需要生成新的文件并存储起来，为后续的

研究和应用提供数据质量保障。数据存储模块设计的功能只有一个，就是对生成
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的质控数据和异常信息进行存储。 

5.3 软件界面展示 

本文设计的内容均由 Python 编程实现，所以本章系统的界面设计可以选择一

款适用于 python 的 GUI 设计工具。PyQt 跨平台工具包被应用于创建 GUI 应用程

序，它将 Python 与 Qt 库结合，允许使用 Python 语言直接调用 Qt 库中的 API，所

以本章使用 PyQt5 进行界面设计，相比直接使用 Qt 会大大提高开发效率。本章设

计的海洋观测数据质量控制系统完整界面如图 5.6 所示。其中包含系统简介，数据

导入与显示，异常检测信息，预测数据波形显示，质控信息显示，作者信息等。 

 

图5.6  软件完整界面 

本章海洋观测数据质量控制系统界面每一部分都可以单独进行查看或者操作，

数据导入模块和导入数据表格显示界面如图 5.7、图 5.8 所示： 

 

图5.7  数据导入模块 
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图5.8  导入数据表格显示界面 

所选进行海洋观测数据质量控制的要素曲线显示界面如图 5.9 所示： 

 

图5.9  质控要素曲线显示界面 
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异常检测信息显示界面如图 5.10 所示，显示的主要内容包括异常数据的时间

索引、数值、异常标记等。 

 

图5.10  异常检测信息显示界面 

海洋观测数据预测数据曲线显示界面如图 5.11 所示： 

 

图5.11  异常数据/预测数据曲线显示界面 
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系统简介显示界面如图 5.12 所示： 

 

图5.12  系统简介信息 

质控数据显示界面如图 5.13 所示，主要用来显示异常数据的时间索引、异常

得分、异常标记、异常值和异常值校正数据。 

 

图5.13  质控数据显示界面 

异常信息存储与质控数据存储操作界面如图 5.14 所示 

 

图5.14  异常信息存储与质控数据存储操作界面 
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5.4 本章小结 

本章完成了海洋观测数据质量控制系统界面设计与实现。本章先对海洋观测

数据质量控制系统进行了需求分析，然后根据需求对系统功能进行了划分和设计。

本章划分的系统功能包括五个主要模块：数据导入模块、数据异常检测模块、数

据异常值校正模块、显示模块和数据存储模块。再之后分别对各个功能模块进行

了实现，最后使用 PyQt5 设计了系统界面并展示了相关模块的信息。
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第 6 章 总结与展望 

6.1 总结 

海洋观测数据的正确性影响着海洋科学研究、海洋生态保护、海洋经济发展

等诸多领域。由海洋浮标、海洋台站等海洋观测设备观测得到的海洋观测数据在

外部因素或者数据传输过程失误的影响下，多多少少会出现数据缺失和数据异常

的情况，这些影响正确性和有效性的数据可能带有大量的信息，在海洋观测数据

的应用领域造成巨大的干扰。数据质量控制在许多领域被广泛研究和应用。在海

洋观测领域，在海洋技术不断发展的前提下积累了大量可以用于海洋研究的观测

数据，这些数据可能会存在异常且不存在异常标签，针对上述问题，本文提出了

用于单变量异常检测的以统计学方法为核心的异常检测方法和用于多变量异常检

测的以自编码器为核心的异常检测方法。海洋观测数据要应用于相关领域之中，

不仅仅要求检测出异常和缺失，而且需要将更加准确可靠的数据对异常和缺失进

行插值填补，针对这个问题，本文提出了以 LSTM 为核心的数据预测模型和以

ARIMA 为核心的数据预测模型。结合上述两个部分，就构成了海洋观测数据质量

控制模型，能够以较高的标准完成质量控制任务。主要工作如下： 

（1）对于单变量的海洋观测数据，以 Grubbs 准则和 3σ 准则为基础，考虑到

统计学方法会带来的数据漏判和误判，提出了基于 Grubbs 准则和 3σ 准则结合局

地异常检测和误差控制的海洋观测异常检测方法，并经过实验验证，说明所用方

法的有效性。 

（2） 对于多变量的海洋观测数据，考虑到所得海洋观测数据没有数据标签，

提出了以自编码器为核心的海洋观测数据异常检测方法。通过串行连接两个自编

码器的方法得到了效果良好，结构简单的自编码器异常检测模型。 

（3）对于经过异常检测模型检测得到的异常数据，通过建立基于 STL 分解和

LSTM 的预测模型，基于小波分解重构和 LSTM 的预测模型以及基于 STL 分解和

SARIMA 的预测模型对数据进行预测，验证了预测模型的有效性并用预测数据进

行异常值校正。 

（4）对整个海洋观测数据异常检测和异常值校正方法的实现设计软件界面显

示系统，实现了数据导入、数据显示、方法选择、要素选择、数据存储的人机交

互与智能显示。 
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6.2 展望 

海洋观测数据质量控制技术有着广泛的应用前景，特别是在当下海洋观测技

术快速发展的环境下，准确、快速、有效地对所得数据进行质量控制具有重要意

义。本文针对海洋观测数据质量控制的两个方面，分别在异常检测和异常值校正

两个过程上提出了一些方法。但这两部分所用方法也存在一些局限性，需要继续

研究和不断尝试，而且随着机器学习算法的不断研究和发展，能够应用于海洋观

测数据质量控制的方法也层出不穷，需要在后续研究中不断试验。总体来讲，本

文所做的工作还可以在一下几个方面进行研究： 

（1）在海洋观测数据异常检测方面，可以对由极端天气变化造成的数据波动

进行分析，减少对特殊情形下造成的数据波动的误判。 

（2）考虑结合一片海域内多个观测点位的观测数据进行海洋观测数据质量控

制。 

（3）在海洋观测数据预测方面，由于 transformer、informer 等算法的兴起，

可以尝试将这些方法应用于海洋观测数据预测领域。 

（4）对于海洋观测数据的应用研究，进一步结合海洋科学的相关理论进行分

析研究是本文工作之后需要的重要研究方向。 

（5）本文研究的是海洋观测延时数据质量控制，可以考虑将基于机器学习算

法的海洋观测数据质量控制应用到实时海洋观测数据中，提高实时海洋观测数据

质量控制的有效性，形成实时——延时海洋观测数据质量控制系统。 
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