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摘 要：提出一种多模型组合的两层海洋数据质量控制框架，选择了多种常见分类算法作为基学

习器对数据质量标签进行初级预测，再经过投票法或堆叠（Stacking）法确定海洋数据质量的标识

符；针对类别不平衡问题，结合自适应下采样策略，降低数据的不平衡比率，并结合Focal Loss损失

函数，提升模型对难分类样本的识别能力。以来源于国际综合海洋大气数据集的海表温度和气温

数据为例进行质量控制验证，结果表明：投票法或堆叠法对极少类的错误样本分类的 F1 score（精

确率和召回率的加权调和平均值）在海表温度数据上可达到 0.980 6和 0.981 2，在气温数据上可达

到0.998 5和0.998 3。
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0 引言

随着卫星遥感、海洋测绘等信息采集技术的完

善及其在海洋领域的广泛应用，海洋数据的种类和

数量呈现爆发式增长，海洋探索与研究进入了大数

据时代。海洋大数据逐步成为实施海洋强国战略、

开发海洋资源、拉动海洋经济、维护海洋权益的重

要基础。国际综合海洋大气数据集（International

Comprehensive Ocean Atmosphere Data Set，ICOA -

DS）是一个综合性的、全球范围内的海洋和大气数

据集。它收集了 1662年 10月至今的全球海洋气象

资料[1]，但其中不乏相当一部分的欠准甚至错误数

据，原因包括但不限于环境的异常变化、数据传输

过程出错及浮标本身老化腐蚀等因素。提升数据

质量的重要性应该得到重视，以促进海洋工程[2]和

海洋科学的可持续发展。

海洋数据质量控制（Quality Control，QC）是指

采用一定资料处理方法、模型和参数，判断资料质

量的可靠性与准确性，并进行质量标识的处理过

程[3]。目前，包括中国、美国在内的多个国家的政府

组织或科研机构根据各地区实际情况，制定了相应

的海洋数据质量控制标准或规范，针对不同数据类

型设计不同的质量控制手册和检测方法。基于传

统方法的海洋数据质量控制主要包括范围检验、一

致性检验、漂浮检测、尖锋检测等测试方法[4-9]。

机器学习的本质是对数据进行分类、识别和预

测[10]，而质量控制的本质是对海洋观测数据进行识

别和分类。鉴于机器学习与质量控制两者间的共

性，可以将机器学习的思想运用到海洋观测数据的

质量控制当中。2011年，TIMMS等[11]提出使用模糊

逻辑实现数据质量的连续评估，并在澳大利亚霍巴

特的Derwent河口监测的温度和电导率传感器的实

时平台上测试了该自动数据质量评估框架，结果与

领域专家人工标识结果的误差线具有良好的一致

性。ZHOU等[12]针对中国东海海底观测系统数据的

质量问题，提出了一种结合统计分析和领域专家知

识的数据质量检测和修复方法。该方法由 3部分组

成：通过一组测试先对数据进行预处理，然后利用

自回归积分滑动平均模型（Autoregressive Integra-

ted Moving Average Model，ARIMA）进行数据离群
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点检测并标注可疑数据点，最后通过数据插值方法

填充缺失和可疑数据。2019年，随机森林方法被应

用于 Argo 浮标的温、盐延迟模式质量控制[13]，对每

个剖面数据提取下列特征：观测值与气象学平均值

之间差值的特征、观测值与气象学平均值之间的气

候学标准差数特征、气象学方格中观测数量的特

征，并同时研究了网络尺度对检测精度的影响。

2021年，刘玉龙等[14]构建了深度学习的多层感知机

（Multilayer Perceptron，MLP）和 深 度 神 经 网 络

（Deep Neural Network，DNN）分类模型用于快速识

别西太平洋海域的海温数据质量，对错误和问题数

据的召回率达到 87%～92%。同年，MIERUCH等[15]

将人工神经网络运用到传统的质量控制算法当中，

在地中海大型数据集的测试中，能够正确检测出超

过90%的错误温度观测数据。

在大多数海洋环境数据中，通过 QC 检验的数

据量通常至少比未通过QC检验的数据大两个数量

级[16]，因此样本不均衡问题是海洋质控中需要考虑

的因素。本文将海洋观测数据的质量控制问题定

义为对类别极度不平衡数据的二分类问题，基于集

成学习思想，提出一种多模型组合的海洋观测数据

质量控制方法。选择多种常见分类算法应用于

ICOADS的海表温度（Sea Surface Temperature, SST）

和气温（Air Temperature，AT）数据集，结合自适应下

采样模块，将分类结果进行对比分析，选取效果较

好 的 决 策 树（Decision Tree，DT）、随 机 森 林

（Random Forest，RF） 以 及 LightGBM （Light

Gradient Boosting Machine）作为基模型构建二级组

合模型。将组合模型在不同子数据集上进行分类

和预测，并与相同条件下的基模型进行比较并得出

结论。

1 多模型组合海洋数据质量控制方法

在实际应用中，很难构建出各个方面表现都好

的单模型，本文提出一种基于多模型组合的质量控

制方法。该方法采用两层框架的结构（见图 1），第

一层经过自适应下采样模块后，由多个异构的基学

习器作为质量标签的初级预测模型，得到伪海洋数

据质量预测结果；第二层由多组伪海洋数据质量预

测结果构成向量，作为投票器（Voting）或元学习器

的输入，通过判别后得到最终海洋数据质量标签预

测结果，并给出相应的质量控制标识符。

1.1 自适应下采样的基模型训练

自适应下采样的方法是由 LIU 等[17]于 2020 年

提出，本文将其应用于对海洋数量质量标识基分类

模型的训练，以降低数据类别极度不平衡问题的影

响。

设由已知海洋观测数据构成的训练数据 X =
{( x i, yi ) || i = 1, 2,…,m }，其中 x i ∈ R1 × l是有 l 个特征

值的观测数据样本向量，包含类别为 1（即正确数

据；大样本量）的子集为 N，类别为 0（即错误数据；

小样本量）的子集为P。

图1 多模型组合质量控制方法

Fig.1 Multi-model combination quality control method
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定义分类硬度函数 H 为分类器的样本分类误

差函数，本文用交叉熵计算，假设F是一个训练好的

分类器，则样本 ( x, y )相对于F的分类硬度可表示为

函数H ( x, y,F )。
对于任一分类器 f，初始分类器 f0采用随机采样

方式得到的数据集进行训练，然后自适应数据下采

样的方式对分类器进行迭代训练，迭代次数为 n。

第 i次迭代的具体步骤为：

①将大样本的子集N分为 k个数据块，第 l个子

块表示为Bl，定义为：

Bl = { }( )x, y |
|
||
l - 1
k

≤ H ( x, y,F ) < l
k

（1）

②计算第 l个子块的平均贡献硬度hl：

hl =∑
s ∈ Bl
H ( xs, ys,Fi ) /|Bl |, ∀l = 1, 2,…, k （2）

③更新自适应系数α：

α = tan ( )iπ
2n （3）

④计算第 l个子块的非归一化采样权重 pl：

pl = 1
hl + α, ∀l = 1, 2,…, k （4）

⑤从第 l个子块下采样的样本量为：
pl∑m
pm
⋅ ||P （5）

⑥使用下采样得到的数据子集对 fi进行训练。

更新分类器Fi ( x )的计算公式为：

Fi ( x ) = 1i∑j = 0
i - 1
fj ( x ) （6）

重复以上步骤n次，输出最终训练好的分类器F。

1.2 基学习器

1.2.1 决策树

决策树[18]（DT）是一种基于树结构形式来进行

决策的有监督学习算法。它将数据集分成多个子

集，每个子集对应一个决策树节点，最终通过节点

的判定确定数据集的类别。在分类时，算法根据

DT 的结构和节点属性，将新的数据分配到相应的

子节点，最终得到新数据的类别。

1.2.2 随机森林

随机森林（RF）算法由多个 DT组成，主要用于

分类问题[19]。不同 DT 之间没有关联。每个 DT 都

是通过随机选取一部分特征和训练样本来训练的，

这样可以减少 DT 之间的相关性，提高分类的多样

性。

设Di为不同的决策树，在进行海洋数据的质量

控制任务时，当有新的观测数据样本X进入时，森林

内的每一棵Di会分别进行判断和分类，得到自己的

分类结果，通过投票的方式得到 RF 最终的分类结

果。

1.2.3 LightBGM

LightGBM[20] 是 一 个 实 现 梯 度 提 升 回 归 树

（Gradient Boosted Decision Trees，GBDT）算法的框

架，其使用了基于直方图算法的加速训练过程，减

少了内存消耗。本文使用了 3个针对数据不平衡的

损失函数与之相结合。

Focal Loss[21]（FL）是一种针对类别不平衡问题

的损失函数，其在交叉熵损失函数的基础上引入了

类别权重因子 α和系数 γ，用来调整类别权重以此

提升模型的分类准确率。计算公式为：

LossFL = ìí
î

-α ( 1 - ŷ )γ lnŷ, y = 1
-(1 - α ) ŷγ ln (1 - ŷ ) , y = 0 （7）

式中:ŷ表示预测结果；类别权重因子αϵ( 0, 1 )用来调

节不同类别的样本的权重大小，可以通过增加少数

类样本权重来平衡正负样本的重要性；系数 γ（γ>

0）则用来减小易分样本的权重。对于正类样本 y=

1，预测结果越接近 1表示样本越容易区分，同时调

节因子 ( 1 - ŷ ) γ的值越小，从而降低损失函数值，使

算法更加关注难以区分的样本。LGB可以和 FL损

失函数结合，通过对系数α和 γ的调节，使模型更关

心负样本，进一步提高分类模型的鲁棒性。

1.3 组合方法

常用的模型组合方法包括：①投票法（Voting），

即对多个基学习器的预测结果进行投票，按照少数

服从多数的原则分为软投票（根据预测的概率结果

加权投票）和硬投票（直接根据预测类别投票）；②

平均法，即对多个学习器的预测结果进行平均，包

括算术平均、几何平均和加权平均等；③堆叠法[22]

（Stacking），是将多个基学习器的分类结果组合作

为新的输入，放入一个元学习器进行学习，经过元

学习器的分类结果被视为最终输出结果。由于平

均法容易忽略不同模型之间的差异性，无法充分利
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用他们之间的互补性，因此本文暂不考虑此组合方

法。

Voting将多个模型的预测结果综合考虑，减少

由于个别模型预测错误而导致的整体预测结果偏

差，增加了模型的多样性，提高了预测准确率。本

文使用软投票（Soft Voting），其考虑了每个基学习

器模型的预测概率或置信度，相比于多数投票法可

以更加准确地组合预测结果。假定已有训练好的T
个基模型，对于样本 xi，第 t个模型预测概率为

pjit ∈ [ ]0, 1 ，j表示质量标识的类别，则软投票策略最终

的预测结果为加权概率最大的类别。计算公式为：

ŷ l = arg maxj ∑
t = 1

T

wk pjit| [ yt = j ] （8）

式中:wt 表 示 第 t 个 模 型 的 权 重 ，满 足 wt ≥ 0,
∑
t = 1

T

wt = 1。本文中T个基模型的预测性能相差不大，

因此wt的权重设置相同。

Stacking倾向于减小偏置，能很好地缓解弱学习

器的高偏置问题，因此在基于多模型组合的海洋数

据质量控制方法中可以作为融合集成方法，元学习

器选择结构简单的逻辑回归模型防止结果过拟合。

设已有训练好的T个基学习器L1,L2,…,LT，对于任一

质量标识未知的数据样本 x，Stacking方法预测其质

量标识的输出结果为L ( L1 ( x ),L2 ( x ),…, LT ( x ) )。
2 实验结果

2.1 数据集构建

海表温度和气温对海洋学研究具有重要影响，

当其发生变化时，会影响海洋的物理和化学性质，

从而影响海洋工程的稳定性和可靠性。通过研究

气温和海表温度的变化，可以预测未来气候的趋势

和变化。因此，本文对 SST 和 AT 数据进行质量控

制，以验证方法的有效性。使用的数据来源于

ICOADS官网（下载地址：https://icoads.noaa.gov/），

时间跨度为 2020年 3月—2021年 12月。数据的质

量标签由专业分析员根据质量控制标准结合自动

质控结果进行人工审查后给出。

训练集和测试集的具体构建过程如下：

首先，考虑时间及地理位置对海气数据的重要

影响，将实验数据的特征分解为 6个维度：月、日、小

时、纬度、经度及海表温度（或气温）。

其次，针对数据集中的质量类别严重不平衡问

题，通过欠采样方法构建训练集。对于数据类别不

平衡问题，大量研究主要集中在数据预处理层面以

及分类器层面。数据预处理层面解决该问题主要

采用欠采样和过采样方法，欠采样的是通过减少不

平衡数据中多数类的样本量来控制类间数据量的

比例，过采样则与之相反，主要通过增加不平衡数

据中少数类的样本量来达到平衡数据分布的目的。

考虑到数据集整体基数较大且尽可能使用原始数

据，而过采样需要添加一些人工数据可能会对结果

产生干扰，因此本文选择使用随机欠采样的方法来

降低训练集样本的平衡分布。同时，考虑到季节对

海洋要素数据也会造成一定的影响，训练集从 2020

年 3月、6月、9月以及 12月的 SST和 AT中抽取，分

别代表春、夏、秋、冬 4个季节。为了消除随机因素，

从以上 4 个月的原始数据集中进行 3 次随机抽取，

且限制正确和错误样本量的比例为 20：1，整合为训

练集 STrain和 ATrain，每个训练集的总样本量都为

630 000条。

最后，为了保持真实海洋要素数据的不平衡

性，测试集没有对样本的不均衡进行处理，分别在

2021年全年数据内抽取 50 000条数据，构成Test1—

Test4。这些数据集的平衡比例都是不确定的，数据

不平衡率（Imbalance Ratio，IR）的定义为：

IR = min ( count ( X ) )max ( count ( X ) ) （9）

式中：count ( X )为总样本X中不同类别对应的样本

数量；IR为少数类样本量与多数类样本量的比值。

测试样本集的不平衡率见表1。

2.2 评价指标

在类别不平衡的分类问题中，选择合适的评价

指标对于分类效果的判定尤为重要。分类精度常

用准确率（Accuracy）来评价，然而，在具体的海洋数

据质量控制方面，数据类别严重不平衡，决策边界

容易偏向多数类。此时模型的准确率并不适合不

平衡分类问题。

本文使用精确率（Precision）、召回率（Recall）以

及F1 score独立应用于正（正确）、负（错误）标签上。

各评价指标的计算公式为：
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Precision = TP
TP + FP （10）

Recall = TP
TP + FN （11）

F1 score = 2 × Precision × RecallPrecision + Recall （12）

式中（以正样本为例）：TP 表示被预测为正类且实际

为正类的样本数量；FP表示被预测为正类但实际为

负类的样本数量；FN 表示被预测为负类但实际为

正类的样本数量；TN 表示被预测为负类且实际为

负类的样本数量。而负样本的精确率是指分类器

不将负样本标记为正样本的能力，召回率是指分类

器查找所有负样本的能力，与 Precision 相比，应该

更加关注 Recall这个指标，它反映了错误样本被漏

检的情况，值越大说明漏检率越低。F1 score 则是

精确率和召回率两个指标的综合体现，更能反应模

型分类的整体情况。

2.3 实验结果分析与讨论

本文首先以 SST数据为例，在其训练集和测试

集上进行了基学习器的筛选、自适应下采样模块的

评估以及加上损失函数的效果对比；然后，在 SST

和 AT 数据上进行质量控制方法的性能检验，并对

结果进行分析和讨论。

2.3.1 基学习器筛选

为了使集成方法比任何构成它的单独的方法

更准确，基学习器必须尽可能准确和多样。因此，

本文对多种类型的分类器进行实验和选择。尽管

对数据集做了处理，但仍然存在数据集的不平衡问

题，即正类样本较多，考虑到实际情况，正样本的分

类精度往往可以达到 99%以上，数据量更少的负样

本的预测结果是更需要关注的。

为了避免不同数据集和不同基学习器之间分

类效果差异性的影响，首先使用单个模型在训练集

上进行训练，在测试集Test1上测试并进行多次重复

实验，比较多次实验结果，负样本 5次的实验结果均

值见表2。

表2 不同基分类器在Test1上的负样本分类结果

Tab.2 Classification results of different base classifiers on

Test1 for negative samples

模型

SVM

Bayes

DT

RF

MLP

KNN

LGB

Precision

0.887 0

0.103 2

0.957 8

0.996 2

0.752 3

0.681 9

0.981 7

Recall

0.465 9

0.611 3

0.946 3

0.926 7

0.777 6

0.884 3

0.942 3

F1 score

0.610 9

0.176 5

0.952 0

0.960 2

0.767 4

0.770 0

0.961 6

注：粗体表示最高值；斜体表示最低值。

从表 2中可以看出，RF、DT和LGB分别在 3个

评价指标上取得了最好的效果。支持向量机

（Support Vector Machine，SVM）、K 近邻（k-Nearest

Neighbor，KNN）、MLP 和朴素贝叶斯算法（Bayes）

的分类效果较差，几项评价指标的结果都相对较

低，并且SVM和MLP模型训练时间较长。

根据上述分析结果，在多模型组合的海洋数据

质量控制方法中，第一级基分类器不再使用 SVM、

KNN、MLP 和朴素贝叶斯这 4 种分类器。DT 可以

对大样本数据进行预测，且有不错的分类效果。RF

和LGB具有严谨的数学推论，在很多领域都得到了

使用。后续将使用RF、DT以及LGB作为第一层的

学习器。

2.3.2 自适应下采样模块性能评估

自适应下采样模块已被证明在公开的欺诈检

测数据集上取得了较好的效果，它适用于绝大多数

的传统分类器。为了验证该模块在海洋要素数据

表 1 测试数据集中不同类别质量标识数量

Tab.1 The number of different category quality identifiers in the Test datasets

类别

1-正确

0-错误

IR

Test1

SST

48 745条

1 255条

0.025 1

AT

497 77条

523条

0.010 5

Test2

SST

49 663条

337条

0.006 7

AT

49 137条

863条

0.017 5

Test3

SST

49 591条

409条

0.008 2

AT

49 635条

365条

0.007 3

Test4

SST

49 382条

618条

0.012 5

AT

48 977条

1 023条

0.020 8
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集上的可靠性，本文分别使用 DT、RF、MLP、KNN

和LGB这 5种算法，并添加自适应下采样模块，在 4

个测试集上分别进行分类实验。由于本文更关注

负样本，因此，评价指标选取负样本的召回率。实

验结果见图2。

由图 2可见，与原始的分类算法相比，添加了自

适应子模块后，不同测试集上不同模型针对负样本

的分类准确率都有提升，平均可以提高 1个百分点

左右，其中，MLP对该模块较为敏感，这可能是由于

它分类精度较低，自适应下采样模块对其提升较

大。由此可见，该模块适用于不平衡海洋要素数据

集，为本文的后续框架提供了可行性保障。

2.3.3 不同设计的LGB模型的实验对比

本文还使用了LGB作为基础模型，并结合不同

的损失函数，包括：FL、在梯度级别上考虑解决类别

不平衡问题的 EL（Equalization Loss）[23]、修正 LGB

模型中传统的交叉熵损失函数为不同形式的加权

损失函数WL（Weighted Loss）以及自适应下采样模

块（+s），比较不同模型在负类准确率方面的表现。

研究评估了不同的损失函数在该模型的二分类任

务中的性能表现，其中，WL函数对负样本的惩罚是

正样本的 5 倍。在训练集上训练，并在 Test1 上测

试，近5次实验结果的均值见图3。

由图 3 可知，仅采用 LGB 模型，其在负类准确

图2 不同模型在不同测试集上添加自适应下采样模块的结果

Fig.2 Results of adding adaptive down sampling modules on different Test sets for different models

图3 不同改进LGB模型在Test1上的负样本准确率

Fig.3 Negative sample accuracy on Test1 for different variants of LGB models
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率上的表现为 96.650%；加入自适应采样模块后，准

确率提高至 97.232%；采用 FL 作为损失函数时，准

确率又有了一定的提升，为 97.530%；再加上自适应

采 样 模 块 后 ，准 确 率 有 了 显 著 提 升 ，提 高 至

99.417%。采用WL和EL作为损失函数同样取得了

类似很好的效果，依次添加自适应采样模块后，模

型的泛化性都得到了增强，其中，使用 FL和自适应

下采样模块结合的模型得到的负样本的准确率最

高，为99.417%。

总体来看，添加损失函数和自适应采样模块都

可以提高负样本的准确率，其中，相较于 EL，采用

FL 和 WL 结合自适应采样模块可以取得更好的性

能表现。在本文后续的多模型组合方法中，将使用

添加FL的LGB模型（FLLGB）加上自适应采样模块

作为模型组合的基分类器。

2.3.4 组合方式性能对比

为进一步分析组合模型Voting和 Stacking在召

回率上的表现，本文还以 SST数据为例对比了不同

模型在 4个季节Test1—Test4的结果。由图 4可见，

RF 和 DT 模型在 4个数据集的“1”类样本上的召回

率较高，但其在“0”类样本上的表现却不尽人意，而

FLLGB模型则过度关注负样本，导致其正样本上的

检测性能大大降低。相比之下，使用本文框架的融

合模型 Voting 和 Stacking 的表现更为优秀，在几个

不同季节测试集正、负样本的召回率上，两者虽然

不一定达到最高精度，但综合考虑两个类别的召回

率，其结果趋于稳定。对比 Voting 和 Stacking 的结

果，Voting的表现更加出色，且计算复杂度更低。

2.3.5 质量控制结果

根据上述实验结果，本文选取 RF、DT、FLLGB

和自适应下采样模块的结合作为第一层的基学习

器，通过融合多个基学习器质控结果，实现对海洋

气象数据的质量控制。

为了进一步比较几种基学习器算法和融合算

法的质量控制效果，本文在训练集上进行训练，将

两种海洋气象要素 4个测试集进行整合得到总测试

集，在总测试集上进行测试，取 5次实验结果的平均

值。由于本文从样本不平衡问题出发，设计了采样

模块和损失函数，在增大负样本的惩罚权重时，不

可避免地会使模型对正样本的学习变差，因此，最

终质量控制选择的评价指标为正、负类样本的精确

率、召回率、F1 score以及准确率。这其中，F1 score

综合考虑了精确率以及召回率，最能反映模型在不

平衡海洋要素数据集上的分类表现。不同模型在

SST和AT上的质量控制结果见表3和表4。

表 3展示了不同分类算法在SST总测试集上各

类别的分类情况。实验结果表明，所有模型在测试

集上的 4个指标均超过了 0.95。这其中，正样本“1”

类的指标较高，均在 0.999以上，这是由于样本仍然

不平衡，模型更倾向于学习正样本，因此，总样本的

图4 不同模型在不同测试集上的正负样本召回率

Fig.4 Positive and negative sample accuracy of different models on different test sets
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准确率也能达到 0.999 以上；而各类模型在负样本

“0”类上的分类表现不同。

在负类“0”样本上，DT+s模型的召回率最高，达

到了 0.987 4，但是其精确率和F1 score最低，分别只

有 0.950 0和 0.969 6，并且其在正样本“1”上的召回

率也最低，为 0.998 8。由于正样本的数据量庞大，

即使 0.999 的召回率也会导致大量的数据被漏判，

因此，我们认为DT+s模型独立检测并不能兼顾正、

负两类样本。其他两个基模型RF+s和FLLGB+s在

负样本上的F1 score略高于DT+s模型，分别达到了

0.978 9和 0.977 6，主要是这两个模型的精确率优于

DT+s。使用本文框架的组合模型Voting和Stacking

的 F1 score比各独立基模型更高，但在负样本上的

召回率低于DT+s。

表 4展示了不同分类算法在 AT 总测试集上各

类别的分类情况。由表可知，其整体趋势与 SST数

据类似，本文提出的组合结果在“0”类样本上的 F1

score最高，分别达到了0.998 5和0.998 3。

由以上实验分析可知，各个基模型在处理 SST

和 AT 数据都存在精度不高或者精度两极化的情

况，本文提出的两层模型集成融合的方法可以缓解

不同模型的局限性，在两种不平衡的海洋气象数据

集上正、负样本的分类结果更加趋于稳定。

3 结论与展望

真实的海洋要素数据集往往是不平衡的，其负

样本远远小于正常类数据，而这些负样本恰恰又是

我们更加关心的。传统的机器学习算法难以准确

地对少数类进行分类。本研究针对海洋要素数据

集不平衡的问题，提出了一种基于多模型组合的两

层框架，在国际综合海洋大气数据集上进行质量控

制，这种方法可以有效提高负样本的分类效果。通

过对常见分类算法的实验比较，在 SVM、DT、RF、

MLP、KNN以及LGB中，SVM、MLP和KNN算法在

实验数据集上的分类效果远不如其他分类算法。

表 3 不同模型在SST总测试集上的最终结果

Tab. 3 Final results of different models on the SST total Test set

模型

RF+s

DT+s

FLLGB+s

Voting

Stacking

“0”类

精确率

0.982 4

0.950 0

0.980 4

0.984 0

0.983 6

召回率

0.970 4

0.987 4

0.974 2

0.977 6

0.978 7

F1 score

0.978 9

0.969 6

0.977 6

0.980 5

0.981 4

“1”类

精确率

0.999 6

0.999 8

0.999 6

0.999 7

0.999 6

召回率

0.999 8

0.998 8

0.999 6

0.999 8

0.999 8

F1 score

0.999 7

0.999 4

0.999 6

0.999 8

0.999 7

注：粗体表示最高的精度

表 4 不同模型在AT总测试集上的最终结果

Tab. 4 Final results of different models on the AT total Test set

模型

RF+s

DT+s

FLLGB+s

Voting

Stacking

“0”类

精确率

0.988 7

0.997 6

0.849 9

0.999 7

0.998 2

召回率

0.969 1

0.993 2

0.972 0

0.997 4

0.998 4

F1 score

0.978 8

0.995 9

0.906 9

0.998 5

0.998 3

“1”类

精确率

0.999 3

0.999 6

0.985 1

0.999 7

0.999 7

召回率

0.999 8

0.999 5

0.882 8

0.999 7

0.999 8

F1 score

0.999 6

0.999 6

0.942 6

0.999 7

0.999 8

注：粗体表示最高的精度
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进一步针对不平衡样本采用自适应下采样模块和

设计损失函数，最后通过融合模型 Stacking 和

Voting进行质量控制，融合模型在测试集上的分类

效果同样优于单独模型分类效果。

本文所提出的以DT、RF、LGB作为基模型的融

合模型 Stacking 和 Voting，在 ICOADS 要素数据集

的质量控制方面有着较为优秀的表现。未来可以

深入研究在更多海洋要素的加入下，如何针对实际

应用场景对该框架进行不断修正和优化，以此来提

高海洋数据质量控制的准确性，为海洋领域的科学

研究、渔业生产等提供更为准确的数据服务。
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Quality control method for class-imbalanced oceanographic data based on

multi-model combination

SONG Wei1, ZHANG Guiqing1, XIE Jingrong1, DONG Mingmei2, YUE Xinyang2, YANG Yang2

(1. School of Information, Shanghai Ocean University, Shanghai 201306, China; 2. National Marine Information Center, Tianjin 300171, China)

Abstract：This paper proposes a two-layer framework for ocean data quality control based on the combination of

multiple models. Various common classification algorithms are chosen as base learners to predict the primary

quality labels of ocean data, and a Voting or Stacking strategy is used to identify the quality of the data. To

address the issue of class imbalance, an adaptive undersampling strategy is combined with the Focal loss function

to enhance the model's ability to recognize difficult samples. To verify the performance of the proposed method,

we apply it to the quality control of sea surface temperature and air temperature data that are from ICOADS

(International Comprehensive Ocean-Atmosphere Data Set). The results show that the F1 score (the weighted

harmonic mean of precision and recall) of rare anomaly samples by the Voting or Stacking methods can reach

0.980 6 and 0.981 2 for sea surface temperature data, and 0.998 5 and 0.998 3 for air temperature data.

Key words：quality control; ocean-atmosphere data; ensemble learning; class imbalance
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