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基于RGCN-SA算法的海上浮标观测数据插补
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摘 要：针对海洋观测数据的缺失问题，提出一种基于图卷积（GCN）和自注意力机制（SA）的残

差网络插补模型（RGCN-SA），该模型由自注意力机制与图卷积构建，利用自注意力机制提取观测

数据的时间依赖特征，通过图卷积获取不同位置浮标的空间依赖特征，并添加残差结构提高模型

学习能力，结合自监督训练方式对模型进行训练，得到最终的海洋浮标数据插补模型。通过对比

实验，证明该模型通过训练后能够有效获取浮标观测数据的时间与空间的关联特征，取得了比其

他方法更好的插补效果。通过消融实验，证明模型的各个模块的有效性。
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0 引言

随着海洋自动化观测仪器增多，海洋观测数据

量呈几何级上涨[1]，大量的海洋观测数据对于研究

和预测海洋环境变化、气候变化、海洋灾害以及海

洋资源开发等具有非常重要的作用[2]。例如，通过

浮标数据可以获得海水温度、盐度、流速等水文学

数据，这对于预测海洋环境变化和气候变化趋势非

常关键；同时，还可以获得风向、风速、气温等气象

学数据，这可以帮助船只进行航行安全管理和港

口规划；此外，观测数据还可以为海洋生态环境建

模提供相关数据支持。总之，海洋数据在海洋科

学和气象学领域中扮演着重要的角色，也为人类

近海活动提供重要信息，促进了海洋学的研究和

应用。

在海上浮标采集海洋数据的过程中，受海洋环

境干扰和传感器故障影响，数据无法完整采集，或

在采集后受网络波动影响，部分数据丢失。海洋数

据缺失成为相对普遍的问题，给数据挖掘、数据分

析以及应用造成困难。因此，如何对缺失值进行处

理是一个重要的研究内容。

缺失值处理最简单的方法是直接删除法，即

直接将存在缺失值的行或列删除。这种方法处理

较为简单，但缺点是如果缺失数据较多，不仅会造

成数据集规模减小，而且会对下游的应用造成较

大障碍[3]，因此，采用可能的值来对缺失值进行填

充会减少这种影响。当前国内外研究人员提出了

一些有效的缺失数据填充方法，包括传统插补方

法、机器学习插补算法和深度学习插补算法。

传统插补方法包括 KANTARDZIC 等[4]采用的

均值填充法（MEAN）、零值填充法、众数填充法和最

后 观 察 值 前 向 填 补 法（Last Observation Carried

Forward，LOCF）[5]，其中均值填充法使用未缺失数

据行或列的平均值来做填充值。这些传统插补算

法虽然可以在某些情况下取得较好的结果，但大多

会造成较大误差。YANG等[6]采用回归模型对缺失

值进行插补，根据数据间的关联构建回归模型，并

根据数据集来确定模型参数，这个方法能够利用原

始数据集的一些隐含特征，在一定程度上提高填充

值的准确度。在机器学习插补算法方面，LI等[7]采
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用 K 邻近插补法（K-Nearest Neighbors，KNN）对缺

失数据进行补全，即利用缺失值最近的K个邻近值

的平均值来填充缺失值。为了提高填充效果，KNN

也经常和其他算法结合。例如，AL-HELALI等[8]采

用一种新的遗传规划算法与KNN算法结合对缺失

数据进行补全，提高了填充效果；HASTIE等[9]基于

矩阵分解的填充法，将数据样本当作矩阵，采用两

个矩阵的乘积表示原始数据样本的矩阵，即将原始

数据矩阵分解成两个低秩矩阵的乘积，得到一个近

似矩阵，用于填充缺失值；JING 等[10]采用随机森林

填充算法并与链式方程相结合对水文气象数据进

行填充，随机森林通过回归操作可对包含缺失值的

节点进行预测填充，而链式方程是多重回归插补方

法 （Multiple Imputation by Chained Equations，

MICE），两者的结合取得了较好的插补效果。随着

神经网络的快速发展，大量的深度学习插补算法被

应用于缺失值填充上。PAN等[11]结合多层感知机与

动力梯度下降对缺失数据进行填补。CAO 等[12]采

用具有双向循环神经网络的时间序列插补算法

（Bidirectional Recurrent Imputation for Time Series，

BRITS）并加入衰减结果对数据进行插补，能够进一

步提取存在缺失值的时间序列数据间的依赖关系，

提高对时间序列的插补效果。对抗生成网络作为

一种数据生成网络，近年来被用于数据填充，YOON

等[13]提出了一种改进的对抗生成网络对缺失数据进

行填充。DU 等[14]采用基于自注意力机制（Self -

Attention Mechanism，SA）[15]的时间序列插补模型

SAITS（Self-Attention-based Imputation for Time

Series）并结合联合优化的训练方式，使模型能够捕

捉时间依赖性和特征相关性，提高了插补精度和训

练速度。

海上观测数据具有多要素的特点[16]，即不仅呈

现出时间序列特性，也包含空间上的关联性。因

此，本文提出一种基于自注意力机制与图卷积

（Graph Convolution Network，GCN）的海上浮标观

测数据插补模型，两者分别用于提取时间与空间依

赖特征，结合残差结构并采用自监督的方式进行训

练，得到最终的自注意力机制的残差网络插补模型

RGCN - SA（Residual Network Imputation Model

Based on Graph Convolution Network and Self -

attention Mechanism）。

1 研究方法与模型构建

1.1 方法介绍

1.1.1 自注意力机制

自注意力机制是一种用于序列数据处理的机

制，它能够在同一序列中不同位置的元素之间建立

联系。它能将输入的序列数据中的每个元素与其

他元素进行比较，从而为每个元素赋予一个权重，

表示它在序列中的重要性或者与其他元素的相关

程度。自注意力层包含 3个权重矩阵，可将输入序

列X映射为 3个不同的向量查询向量、键向量和数

值向量。3个向量经过自注意力机制运算后得到输

出矩阵。运算过程公式为：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

Q = XWQ

K = XWK

V = XWV

SA = Softmax ( )QK T

dk
V

（1）

式中：X为输入矩阵；Q、K、V分别为查询向量、键向

量、数值向量；WQ、WK、WV为其对应的权重系数矩

阵；SA为输出；Softmax为归一化激活函数，即将实

数向量归一化为概率分布向量；dk为K的维度代表

缩放注意力分数。自注意力机制结构见图 1。

图1 自注意力机制

Fig.1 Self-attention mechanism
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多头自注意力机制对自注意力机制进行了改

进，从而产生多个不同的“头”，每个“头”都可以关

注不同的部分。每个“头”在计算注意力权重的过

程中学习一个表示特征的映射空间，并在最终输出

时对这些映射空间进行拼接。计算公式为：

{hi = SAiMHA = Concat ( h1,h2,…hi…,hn)W （2）

式中：hi、SAi为第 i个自注意力机制的输出；MHA为

多头自注意力机制的输出；Concat为拼接函数，即将

不同序列合并为同一个序列；n代表头的数量；W为

权重。多头自注意力机制结构见图 2。

图2 多头自注意力机制

Fig.2 Multi-head self-attention mechanism

1.1.2 位置编码

自注意力机制没有序列先后顺序的结构，自身

无法确定输入数据的位置信息。因此模型（model）

需要使用位置编码来对确定序列的顺序。位置编

码计算公式为：

ì

í

î

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï
ïïï

ï

Pos_E( pos, 2i ) = sin ( )pos
10 000

2i
dmodel

Pos_E( pos, 2i + 1 ) = cos ( )pos
10 000

2i
dmodel

（3）

式中：Pos_E为编码输出；pos代表时间序列中的元

素位置；i表示位置编码向量中的维度编号；dmodel代

表model输入的维度。

1.1.3 前馈神经网络

前馈神经网络通过引入非线性映射和扩展隐

藏层维度，可以使模型更好地建立复杂的非线性关

系。其网络结构为先通过一个线性变换，将序列映

射到更高维度的中间表示，通过非线性激活函数

Relu得到非线性关系，再将激活后的结果映射回原

始维度。结构公式为：

{X = Relu( xW1 + b1)
FFN = XW2 + b2 （4）

式中：X为第一个非线性输出；FFN为输出；Relu为

非线性激活函数，即函数将所有负值置为 0，正值不

变；x为输入矩阵；W1、W2为线性变换的权重；b1、b2
为偏置参数。

1.2 基于RGCN-SA的海上浮标观测数据的缺失数

据插补模型

1.2.1 RGCN-SA插补模型

RGCN-SA插补模型由RGCN-SA模块组成，其

模块包含 Transformer[15]编码器和 GCN 网络。模型

的输入结构经过 Transformer 结构提取观测数据时

间依赖特征，经过GCN结构提取空间依赖特征，再

将两者进行特征融合。由于这里空间结构相对简

单，得到的信息有限，并且时间依赖特征更为突出，

因 此 在 时 空 依 赖 特 征 融 合 之 后 再 添 加 一 个

Transformer模块，进一步提取时间依赖特征。为了

促进信息的流动和保持模型的表达能力，在输入和

特征融合之间中添加残差结构，它是一种在模型中

引入跳跃连接的技术，允许信息直接从一个层级传

递到后续层级，有助于解决梯度消失问题和加速模

型收敛，确保时间和空间依赖特征的有效传递和整

合。最终，模型经过线性层得到完整的插补结果。

模型结构见图 3。

1.2.2 Transformer编码器时间依赖特征提取

Transformer 编码器是一种用于处理序列数据

的神经网络结构，广泛用于序列建模任务。其每一

层采用多头自注意力机制与前馈神经网络组成的

残差结构，Transformer编码器通过将海上浮标观测

数据转化为固定维度的向量，并添加位置编码，然

后经过多头自注意力机制对观测数据转化的向量

进行全局性的建模，使模型能够捕捉海洋数据时间
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序列中的长距离依赖关系，在自注意力机制之后，

经过前馈神经网络进行非线性变换，帮助模型引入

更强的非线性建模关系。另外，Transformer编码器

结构引入残差结构和层归一化，即在自注意力机制

和前馈神经网络之后，将其输出进行层归一化并与

其输入相加。

1.2.3 GCN空间依赖特征提取

GCN 是一种图神经网络，其核心是图卷积层。

它通过邻接矩阵对海上各个浮标节点进行聚合和

更新，每个浮标节点的特征由浮标节点自身特征和

相邻浮标节点的特征组成，通过对相邻浮标节点的

特征进行加权聚合来更新节点特征。通过这种机

制，GCN能够有效地表达节点与其相邻点之间的空

间依赖关系，实现对局部特征模式的建模。同时，

GCN 采用参数共享的方式使节点共享相同的卷积

核权重，可以降低模型的复杂性和过拟合的风险。

GCN通过堆叠多个图卷积层来构建深层网络，每个

图卷积层都可以进一步丰富节点的特征表示，并通

过多层的非线性变换提取更高级别的图特征。计

算公式为：

H = σ ( )D
- 12 AD

- 12XW （5）

式中：H为输出；A是包含自环的邻接矩阵；D是度矩

阵；W为卷积核的权重；σ为激活函数，本文使用

Relu激活函数；X为特征矩阵。

本文的邻接矩阵A的权重按照海上浮标之间的

距离来进行计算，计算公式为：

A( u, v ) =
ì

í

î

ïï

ïï

exp ( )- ( dis( u, v ) ) 2
σ2

dis( u, v ) ≤ th
0 其他情况

（6）

式中：A为输出；u、v代表节点；dis( u, v )代表节点 u、v

之间的距离；σ为标准差；th为阈值。

图3 RGCN-SA模型

Fig.3 RGCN-SA model
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2 数据预处理与模型训练

2.1 数据介绍

本文采用国家海洋信息中心提供的 5个海上浮

标观测数据，这些浮标位于中国南海北部（112.3°～

117.3°E，18.8°～24.8°N）。本文截取每个浮标 2021

年 4月—2022年 12 月的历史观测数据。观测数据

的采样间隔为 30 min，每个浮标的数据（包含缺失

值在内）共计 29 504条，缺失率在 4%～36%。每条

数据包含了多种要素，本文对平均波高、平均波高

周期、平均风速、有效波高、有效波高周期和最大风

速进行模型训练并对其缺失数据进行插补和评估。

浮标之间的距离见表 1。研究区域与浮标位置分布

情况见图4。

表1 各个浮标之间的距离（单位：km）

Tab.1 Distances between various buoys（unit：km）

浮标名称

浮标1
浮标2
浮标3
浮标4
浮标5

浮标1
—

148.364
334.887
153.937
504.669

浮标2
148.364

—

246.101
101.117
408.202

浮标3
334.887
246.101

—

181.391
169.816

浮标4
153.937
101.117
181.391

—

351.185

浮标5
504.669
408.200
169.816
351.185

—

2.2 掩码矩阵

海上浮标采集的数据通常为间隔固定的时间

序列数据。对于一段海洋观测数据 S，假设数据的

时 间 步 长 为 t，对 应 的 要 素 维 度 为 d，则 S =
{ s1, s2, s3,…, si,…, st - 1, st}，第 i时刻对应的观察要素

si = { si1, si2, si3,…, sij,…, si ( )d - 1 , sid}，海洋观测数据存在

缺失值，构建一个与数据矩阵相对应掩码矩阵M td，

sij为缺失值时对应的Mij为0，否则为1。

2.3 自监督训练

由于自注意力机制并不是自回归结构，它可以

同时访问输入序列中的所有位置，而不需要按顺序

结构对序列进行处理。这在许多任务中是非常有

用的，但也给训练带来了一些困难。在自注意力机

制中，模型在处理每个位置时都可以看到整个输入

序列，这使得模型难以学习到未观察到的值或缺失

的数据。

为了使模型能够成功训练，模型采用自监督的

方式引入人工掩码。该方法通过模拟自然缺失的

方式，对输入数据中的未缺失值（即观察值）进行屏

蔽，具体地，一定百分比的观察值被随机选择并屏

蔽，这些被屏蔽的观察值在训练过程中对模型是不

可见的。然而，这些被屏蔽的观察值作为标签来对

模型的参数进行优化，从而使模型能够学会对未观

察到的值进行推断和填充。采用掩码矩阵 I表示人

工缺失值，即人为缺失值对应的掩码值为 1，其他值

对应的掩码值为 0。针对海洋观测数据，引入 20%

的人工缺失率，在原始数据的基础上，将训练集中

20%的观察值按照一定的随机方式进行屏蔽，其结

构见图5。

模型的损失函数由观察值损失函数和人工缺

失损失函数组成。公式为：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Loss1 = ∑k = 1
n

|| X - Y × M
∑
k = 1

n

M

Loss2 = ∑k = 1
n

|| X - Y × I
∑
k = 1

n

I

Loss = Loss1 + Loss2

（7）

图4 研究区域

Fig.4 Research area
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式中：Loss1为观察值损失输出；X为原始序列；Y为

插补后序列；M为掩码矩阵；Loss2 为人工损失输

出；I为人工掩码矩阵；n为数据的个数；Loss为模型

的损失输出。

3 实验与分析

3.1 评价标准

基于RGCN-SA的海洋观测数据插补模型的精

度，本文采用平均绝对误差（Mean Absolute Error，

MAE）和均方根误差（Root Mean Squared Error，

RMSE）对每个要素进行评估，其结果为实验数据观

测设备每个要素的平均值。公式为：

EMAE =
∑
i = 1

n

|| p - true × mask
∑
i = 1

n mask
（8）

ERMSE =
∑
i = 1

n ( ( p - true )2 × mask )
∑
i = 1

n mask
（9）

式中:EMAE、ERMSE分别为MAE、RMSE的值；p为预估

值；true为真实值；mask为掩码；n为数据个数。

3.2 实验设置

实验算法在 CentOS 7.9操作系统上运行，编程

采用 python语言，模型搭建采用 pytorch深度学习框

架。实验数据经预处理后分为训练集、验证集和测

试集，比例为 7∶1∶2，验证集与测试集随机缺失一

定比例，对结果进行评估。

3.3 对比试验

本文设置的对比算法包括 7种。

MEAN：使用缺失数据所在特征的平均值来填

补缺失值。

LOCF：缺失值使用最后一个可用的观察值来

填补。

KNN：根据缺失数据点附近的K个已知数据点

来估计缺失值。

MICE：使用统计方法生成多个填补的数据集，

在这些数据集上进行分析并汇总结果。

LINEAR（线性插值）：根据已知数据点的线性

关系来估计缺失数据点。

BRITS：一种带有衰减结构的双向循环神经网

络插补算法。

SAITS：一种基于自注意力机制的插补算法。

图5 训练方式

Fig.5 Training mode
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将本文的算法 RGCN-SA 分别与上述 7种算法

进行对比。

在 20% 缺失率条件下（见图 6），MEAN 插补方

法的MAE和RMSE都相对较高，无法取得能够使用

的插补结果；LOCF插补法对平均波高、平均波高周

期、平均波高与有效波高周期的插补效果低于机器

学习模型与深度学习模型，对平均风速与最大风速

上的插补效果强于部分机器学习模型而弱于

LINEAR插补法和深度学习模型。LINEAR插补法

对平均风速与最大风速的插补效果较强，而对其他

参数的插补效果相对较弱。总的来说，深度学习模

型在所有要素上的插补结果都具有较好的效果。

与其他几种模型相比，本文提出的 RGCN-SA 具有

最小的MAE与RMSE，插补结果相较于其他方法都

图6 20%缺失率下的插补结果精度对比

Fig.6 Precision comparison of imputation results under 20% missing rate
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有明显的提高，相较于SAITS，RGCN-SA平均波高、

平均波高周期、平均风速、有效波高、有效波高周期

和最大风速的MAE分别降低 21.6%、10.7%、20.2%、

21.6%、16.6% 和 17.0%，而 RMSE 分别降低 29.9%、

12.3%、19.7%、28.3%、20.8%和17.4%。

在 30% 缺失率条件下（见图 7），KNN 与 MICE

的插补结果相对较差，LINEAR、BRITS和 SAITS依

然保持相对较好的插补水平。在所有要素中，

RGCN-SA依然保持最好的插补效果，其中，相较于

SAITS，RGCN-SA平均波高、平均波高周期、平均风

速、有效波高、有效波高周期和最大风速的MAE分

别 降 低 20.6%、11.1%、17.9%、16.6%、14.6% 和

16.8%，而 RMSE 分别降低 25.8%、13.2%、17.0%、

23.1%、15.6%和16.8%。

图7 30%缺失率下的插补结果精度对比

Fig.7 Precision comparison of imputation results under 30% missing rate
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在 50% 缺失率条件下（见图 8），KNN 与 MICE

的插补误差很大，BRITS和 SAITS虽然也有较好的

效果，但部分要素的误差明显变大。RGCN-SA 在

所有要素中仍然具有较好的插补效果，其中，相较

于SAITS，RGCN-SA平均波高、平均波高周期、平均

风速、有效波高、有效波高周期和最大风速的MAE

分 别 降 低 22.1%、11.8%、21.5%、19.3%、16.3% 和

18.0%，而 RMSE 分别降低 24.8%、13.5%、21.7%、

23.7%、18.1%和18.0%。

有效波高与最大风速是常用的海洋数据，故本

文以浮标一的有效波高与最大风速为例，在 50%的

缺失率下，选取 128步时的不同模型的插补数据与

原始数据进行可视化对比。由于 MEAN 方法误差

较大，这里不作对比，可视化结果见图 9。从图中可

图8 50%缺失率下的插补结果精度对比

Fig.8 Precision comparison of imputation results under 50% missing rate

85



海 洋 预 报 41卷

以看出，在个别位置点，RGCN-SA的插补误差较某

些方法稍大，但整体而言，RGCN-SA插补效果强于

其他模型。

综上所述，本文提出的RGCN-SA算法在 20%、

30%、50%缺失率条件下具有较好的插补效果，能够

很好地解决海洋观测数据缺失问题。

针对长序列缺失的情况，本文在随机缺失连续

24步长的情况下，以浮标一的有效波高与最大风速

为例进行可视化对比，以说明算法的适用性，结果

见图 10。从结果可以看出，大部分传统算法表现较

差，无法拟合出真实数据，而深度学习算法大都保持

较好的水平，能够很好地拟合真实数据，整体来说本

文提出的算法对原始数据依然具有较好的拟合性。

但在长序列整块缺失的情况下，即整个浮标要

素都缺失时，例如图 11为连续缺失 36个步长，此时

经过插补得到的结果往往存在较大误差。

图9 50%缺失率下不同模型对数据插补效果对比

Fig.9 Comparison of data imputation effect of different models under 50% missing rate

图10 不同模型对连续缺失数据插补效果对比

Fig.10 Comparison of imputation effect of different models on continuous missing data

图11 整块要素缺失最大风速插补情况

Fig.11 Imputation of maximum wind speed with missing

elements in the whole block

3.4 消融实验

为了验证 RGCN-SA 模型各个因素的有效性，

本文在缺失率为 20%的情况下，消除各个因素来验

证每个因素的性能。分别采用 Transformer 模型、

RTransformer模型即RGCN-SA去除GCN后的模型

与本文模型进行对比，结果见表2。

从表 2看出，各个要素在消融实验中都表现了

一致的结果，Transformer由于采用了残差结构，性

能明显提升，再添加GCN模块提取空间结构，MAE
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进一步减小，其插补性能也进一步提高。因此，

RGCN-SA中的各个因素对插补性能的提高都具有

一定的效果。

4 结论

受网络波动和传感器故障等因素影响，海洋观

测站的数据缺失是一个重要的问题。针对这一问

题，本文提出了一种海洋观测数据插补模型RGCN-

SA。由于海洋观测数据有明显的时间相关性，而且

不同位置的数据也存在不同程度的空间关联性，因

此，采用 Transformer结构提取时间依赖特征，采用

GCN提取空间依赖特征，进行时空依赖特征融合后

通过Transformer进一步提取时间依赖特征，并引入

残差结构充分提取特征。实验结果表明，RGCN-SA

在真实数据上的插补效果优于基线模型，在缺失单

个要素长序列插补情况下能够保持较好的效果，但

在长序列整块缺失的情况下表现相对较差。因此，

下一步将考虑针对长序列数据的缺失问题开展进

一步探索和研究。
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Maritime buoy observation data Imputation based on RGCN-SA algorithm

PENG Dedong1,2, LIANG Jianfeng1*, CUI Xuerong2, YUE Xinyang1

(1. National Marine Data and Information Service, Tianjin 300171, China; 2. College of Oceanography and Space Informatics, China University of

Petroleum (East China), Qingdao 266580, China)

Abstract：In this paper, a residual network imputation model based on graph convolution network (GCN) and

self-attention mechanism (RGCN-SA) is proposed to solve the observational data missing problem. The model is

constructed on self-attention mechanism and graph convolution. The self-attention mechanism is used to extract

the time -dependent features of observational data, and the space-dependent features of buoys at different

positions are obtained through graph convolution. Combined with the self-supervised training method, the model

is trained and the final ocean data imputation model is obtained. Through comparative experiments, it is proved

that the model can effectively obtain the temporal and spatial correlation features of buoy observations after

training, and obtaina better imputation effect than other methods. The effectiveness of each module of the model

is proved by the ablation experiment.

Key words：self-attention mechanism; graph convolutional network; imputation; buoy data
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