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摘要：溶解氧浓度是衡量海水水质的重要指标之一。为了及时掌握海水水质变化情况，降低海水污染

风险及其带来的损失，建立海洋水质参数预测机制至关重要。为此，本文提出了一种基于浮标网络时

空信息融合和改进生成对抗网络（Generative Adversarial Networks, GAN）的海水溶解氧浓度预测模

型，旨在整合监测区域内浮标网络的拓扑信息并实现浮标传感器的多特征融合。该模型利用图注意

力网络（Graph Attention Mechanism，GAT）挖掘不同近邻点对目标节点的影响，计算邻接节点的权

重，从而捕获浮标数据的时空特征；通过双头注意力机制与双时间尺度更新规则（Two Time-Scale Up-
date Rule, TTUR）优化 GAN 预测网络及网络训练过程，改善生成对抗网络的训练速度平衡问题，提高

生成器网络的拟合效果。以均方误差、均方根误差、平均绝对误差与决定系数为评价指标进行模型预

测性能对比，结果表明，所提出模型的各项评价指标均优于其他模型，能够有效挖掘多浮标的空间信

息，克服了传统方法在海水溶解氧浓度预测中存在的精度低、无法灵活利用历史空间数据、训练稳定

性差和速度慢等不足，可为海洋水质监测及预测提供重要的技术支撑。
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1　引言

及时了解海洋生态系统的动态变化，深入挖掘海

洋环境数据并建立海洋水质参数的数据预测分析机

制，并在污染发生的萌芽期进行有效防治，可以有效

降低因海水污染带来的损失，对保护海洋生态系统和

人类健康具有重要意义 [1]。

溶解氧（dissolved oxygen, DO）被广泛认为是评估

水体健康状况的重要指标之一 [2]。由于数据类型及技

术限制等多种因素，目前的海洋溶解氧浓度预测大多

是基于单一浮标数据来进行的，然而海洋作为一个多

要素、多尺度的复杂系统，单个浮标所能覆盖的监测

区域十分有限，因此，多浮标监测及预测已经逐渐成

为研究学者关注的热点 [3–4]。不同浮标获取的监测数

据各不相同，如何将各浮标数据有机的结合起来并分

析、挖掘多浮标数据中暗含着空间信息，充分地利用

多浮标的范围性数据来提高溶解氧浓度预测的精度

是一件极具挑战性的任务。

为了充分提取融合不同浮标的参数数据及空间

信息， Jin 等 [5] 通过堆叠图卷积网络（Graph Convolu-

tional Network, GCN）、循环神经网络（Recurrent Neur-

al Network, RNN）和注意力机制来更好地捕获特征之
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间的关系。杜先君和李河[6] 基于 GCN 网络结合 Trans-
former 网络的全局特征聚焦能力，融合两个网络提取

的数据特征实现厄尔尼诺现象的精准预测。然而，构

建图卷积神经网络需要深入理解图的复杂结构，并涉

及复杂的矩阵运算以解决相邻节点之间的权重问

题。图注意力网络（Graph Attention Mechanism，GAT）
[7] 在很大程度上缓解了这一问题。GAT 不仅继承了

图神经网络处理结构性数据的能力，对相邻节点的特

征进行加权求和来更新节点的特征向量的方式还使

得它保留了注意力机制中自适应的学习参数间关系

的能力，能够自适应的学习参数间的相关关系。在处

理具有复杂结构和非局部关系的图数据时，  GAT 相

比于 GCN 表现出更好的灵活性和性能。因此，利用 GAT
能够实现海水多参数数据的特征与不同浮标间的空

间信息的提取与融合，使浮标网络的空间拓扑信息和

浮标传感器的特征属性得到更充分的利用。

而对于溶解氧浓度预测，传统的方法主要是基于

统计模型和经验公式，然而，随着计算能力的提高和

数据科学的发展，在处理复杂的非线性关系和多变量

相互作用时，机器学习和深度学习技术已被广泛应用

于溶解氧浓度预测 [8–9]，这些方法可以捕捉复杂的非

线性关系，并通过在大量历史数据上进行训练来提高

预测精度。

RNN 网络、长短时记忆神经网络 （ Long  Short-
Term  Memory,  LSTM）、门控循环网络 (Gated Recur-
rent Unit, GRU) 等广泛应用于时间序列预测模型的神

经网络在海洋水质参数的预测领域都已经取得了良

好的效果。这些深度学习网络模型学习序列数据中

的长期依赖关系，获取长期时间依赖关系以便能够对

未来的数据进行预测，Liu 等[10] 比较了 5 种 RNN 方法，

实验结果表明，基于注意力机制的 RNN 在短期和长

期溶解氧预测中都表现出更高的准确性。Yue 等 [11]

提出了自注意力预测递归神经网络来捕捉全局位置

相关性和时空特征，但它缺乏泛化能力和性能。石绥

祥等 [12] 构建融合的 LSTM 叶绿素 a 浓度预测模型，分

割不同要素与叶绿素 a 浓度的长短期依赖关系，与传

统的 LSTM 模型相比，提高了特征提取效率，提高了

预测精度，但该模型不能捕捉空间信息。Jia 等 [13] 利

用 LSTM 建立了东海海面温度预测模型，探索了不同

参数对预测精度的影响，虽然他们的模型能较好地捕

捉时空特征关系，并做出良好的预测，但不能灵活地

从多维数据中提取特征权重。张宇等 [14] 基于卷积

LSTM 网络结合多元集合经验模态分解方法预测海

面温度，可同时获取数据的空间相关性与时间的周期

特性，但当空间分布特征较为复杂时，预测精度会下

降。由研究报道可以看出，双向网络、自注意力机制

等改进策略也进一步缓解了循环网络本身的梯度爆

炸以及梯度消失现象。但随着海量数据的加入，网络

捕捉数据本身分布特征的能力也有所下降，特别是在

捕捉不同浮标数据之间的空间依赖性方面存在一定

困难。

生成对抗网络 （ Generative  Adversarial  Networks,
GAN） [15–16] 作为深度学习领域的前沿技术能在一定程

度上缓解以上问题，GAN 网络引入了对抗性训练的

思想，在生成任务上和数据概率分布信息的提取方面

具有极强的能力，它由生成器网络和鉴别器网络组

成，生成器负责生成尽可能真实的样本，而判别器则

负责区分生成的样本和真实样本，基于生成器和鉴别

器的对抗性训练，GAN 原则上可以捕获数据的分布

特征。鉴于 GAN 具有良好的捕捉数据间隐含深层关

系的能力，本文尝试将 GAN 网络引入到模型框架，通

过对抗训练，捕捉并重现海水参数数据集中复杂的概

率分布特征，提高模型的预测性能。

基于此，本文首先利用皮尔逊相关系数分析不同

浮标上所测参数与溶解氧浓度之间的相关关系，对多

浮标数据进行降维，采用主成分分析法完成降维后数

据的融合，用图注意力机制模型来对数据中所蕴含的

空间信息进行特征提取，最后利用 GAN 网络来实现

对数据的时间信息、概率分布信息的提取，引入自注

意力机制（Self-Attention Mechanism, SA）和双时间尺度

更新规则（Two Time-Scale Update Rule, TTUR）来提高

GAN 的训练效率和生成效果，从而实现最终的预测。 

2　数据获取与预处理
 

2.1    数据获取

本文实验数据采集自广西北海近岸水域，数据来

源于先岛仪器设备有限公司提供的 EM700 浮标，浮

标所搭载的所有光学探头的最大工作深度为 61 m，

工作温度范围为−5℃ 至+50℃，可存储最多 150 000
个数据点，浮标的地理位置如图 1 所示。该浮标搭载

了全球定位系统（Global Positioning System，GPS）和高

精度水质传感器 YSI-6600，能够满足海洋水质监测的

需求。

传感器每 30 min 记录一次数据，主要测量参数包

括温度、电导率、盐度、溶解氧、pH 值、浊度、叶绿

素以及藻红蛋白等水质参数，如表 1 所示。

数据采集时间范围为 2019 年 1 月 1 日至 2019 年

12 月 31 日，海洋水质参数尤其是溶解氧浓度受季节

1 期    朱奇光等：基于多浮标空间多特征融合的海水溶解氧浓度预测 105

 



性变化、温度波动、浮游植物生长等因素的影响较

大，由于实验所采用的监测数据覆盖全年，能够全面

反映这些时空变化特征，确保预测模型能够适应不同

季节和环境条件下的水质变化。此外，1 年的数据能

够提供足够的样本量，确保数据的完整性和稳定性，

有助于提高模型的泛化能力和预测精度。 

2.2    数据预处理 

3σ2.2.1    基于 原则的异常值处理

3σ

由于传感器误差、设备故障或外部环境干扰等因

素，部分数据存在突变现象，因此，在数据预处理阶

段，使用 原则对监测点采集的异常值进行了筛选

和修正，以确保数据的连续性和一致性。各浮标记录

的溶解氧浓度数据随时间变化的可视化结果如图 2

所示。

完成异常值处理后，为了充分挖掘浮标数据中的

关键信息，利用皮尔逊相关系数法分析各浮标参数之

间的相关性，筛选出与溶解氧浓度密切相关的特征，

实现数据的初步降维。 

2.2.2    基于皮尔逊相关系数的数据降维

皮尔逊相关系数 [17] 是最常用的相关关系评价方

法之一，用于衡量两个变量之间相关程度，其取值范

围从−1 到 1。通过计算皮尔逊相关系数，可以得出两

个变量之间是否符合线性关系，进而衡量这种线性关

系的强度。其计算公式为

ρX,Y =
cov(X,Y)
σXσY

=
E(XY)−E(X)E(Y)√

E(X2)−E2(X)
√

E(Y2)−E2(Y)
， （1）

cov(X,Y) ρX,Y式中： 表示两个特征的协方差， 表示两个

特征的标准差。不同浮标各参数间皮尔逊相关关系

热力图，如图 3 所示。

利用皮尔逊相关系数对单个浮标的监测参数进

行相关性分析后，筛选出与该浮标的溶解氧浓度相关

性最高的五个特征，如表 2 所示。 

3　特征融合
 

3.1    基于 PCA 的单浮标多特征融合

利用皮尔逊相关系数法选择得到的与溶解氧相

关性最高的 5 个特征，采用主成分分析（Principal Com-

ponent Analysis, PCA）法 [18] 将其与溶解氧浓度进行多

特征融合。PCA 是一种常用的数据降维和压缩方法，

采用该方法对单个浮标数据进行降维融合，能够得到

表征单浮标溶解氧相关信息的综合特征。对各浮标
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图 1    浮标地理位置

Fig. 1    Geographic location of buoy
 

表 1    浮标搭载传感器监测参数

Table 1    Monitoring parameters of buoys equipped with sensors

参数 英文符号 单位

温度 Temp ℃

电导率 Cond mS/cm

盐度 Sal ‰

溶解氧质量浓度 DO mg/L

酸碱度 pH 1

浊度 Turb NTU

叶绿素 Chl μg/L

藻红蛋白 PE μg/L
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的数据进行特征融合后，得到的综合特征向量，如

图 4 所示。 

3.2    基于 GAT 的浮标空间特征融合

为了提高计算效率并充分利用空间信息，本文采

用 GAT 对各浮标多特征融合后的综合特征进行空间

融合，以减少环境噪声的影响，从而提高数据的空间

分辨率。GAT 引入了注意力机制，通过高效的特征

传递方式增强其可扩展性，具有强大的节点分类能力

和特征表达能力。作为一种基于图结构的神经网络

模型，GAT 能高效训练与推理，相比于传统机器学习

方法，可以更快地收敛，更好地利用数据集中的信息。

针对多浮标数据中蕴含的空间信息，首先利用球

面距离公式 [19] 来获取各浮标之间的距离，并进行归一

化处理，得到原始邻接矩阵，进而构建包含空间拓扑

信息的图结构作为 GAT 的输入；再以各浮标的中间

融合参数为节点，基于原始邻接矩阵构建图注意力网

络模型，进一步提取浮标间的相关关系并融合节点信

息，充分利用浮标网络的空间拓扑信息和传感器特

征，将多个特征融合为新特征，形成代表整片海域水

质参数变化的新特征矩阵。 

3.2.1    图结构的构建

bi

βi αi b j β j α j

di, j

从空间维度分析，同一海域的浮标之间存在显著

的空间相关性，因此，这些浮标可在空间分布上形成

一个图结构。首先利用球面距离公式结合浮标的经

纬度计算不同浮标之间的距离。设浮标 的纬度角

为 ，经度角为 ，浮标 的纬度角为 ，经度角为 ，

用式 (2) 计算出两个浮标之间的距离 ：

di, j = Rarccos[cosβi cosβ j cos(αi −α j)+ sinβi sinβ j]， （2）

R式中： 是球体的半径。浮标之间的距离关系如表 3

所示。

结合纬度、经度和浮标距离的关系构建的浮标之

间的拓扑结构，如图 5 所示。

bi b jGAT 的输入数据是基于浮标 与 之间的空间位
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图 2    各浮标测得的溶解氧数据

Fig. 2    Dissolved oxygen data measured by each buoy
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A = RN×N

dr

dr

置拓扑关系的图结构，构造的邻接矩阵即等价于建模

数据图结构。设置邻接矩阵 对空间相关性进

行建模， 为距离阈值，如果两个浮标之间的距离小

于 ，则建立邻接点关系，说明两个浮标之间存在较

强的空间相关性，如式 (3) 所示:

Ai j =

ß
1, 0 < di, j < dr

0, di, j > dr
. （3）

dr合理的距离阈值对 GAT 网络 的特征提取至关
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图 3    各浮标参数间相关性分析结果

Fig. 3    Correlation analysis results between parameters of various buoys
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dr

重要，太小会导致邻接矩阵过于稀疏，不能有效地构

建浮标之间的空间位置关系， 太大又会构建太多的

图边缘关系，这将增加模型的计算压力。本文根据实

际情况分析了浮标的距离和位置后，将距离阈值设置

为 50 km 并基于此来构造邻接矩阵。 

3.2.2    空间特征融合的实现

得到浮标之间的距离和位置关系后，借助图神经

网络（Graph Neural Network，GNN） [20–21] 从浮标中提取

空间特征。通过不断更新邻接矩阵和特征矩阵提取

其他相邻浮标对中心浮标特征的贡献，使得空间信息

得到充分的利用。

然而，传统的 GCN 网络对不同浮标传感器数据

的空间依赖性不敏感 [22]，因此我们采用 GAT 模型处

理图结构。GAT 的自注意力机制通对相邻节点的特

征进行加权求和来解决相邻节点之间的权值问题，不

需要理解图本身的结构，也不需要复杂的矩阵运算。

与 GCN 相比，GAT 具有更好的灵活性，尤其是在处

理结构复杂和非局部关系的图数据时，GAT 通常能

得到更好的结果，GAT 的结构如图 6 所示。

A X

图注意力层的输入是海洋水质参数的邻接矩阵

和特征矩阵 ：

X = {x1, x2, · · · , xN} , xi ∈ Rm×n, （4）

N m n式中： 为浮标编号， 为输入特征的长度， 为输入特

征的维数。

X′
经过一层 GAT 提取特征后，输出数据为更新后

的浮标特征矩阵 ：

X′ = {x1
′, x2

′, · · · , xN
′} , xi

′ ∈ Rm×n. （5）

W

a

ei j j i

图注意力层首先使用共享权重矩阵 ，将每个浮

标的特征映射到高维，以获得足够的特征表达能力。

然后对每个浮标采用共享自注意力机制 来计算注意

力系数 ，即浮标 的特征值对浮标 的贡献 [23]，

ei j = a(Wxi,Wx j). （6）

i

j, j ∈ Ni Ni i

j

由于上述公式允许每个浮标与其他浮标均进行

计算，违背了构建图结构的初衷，因此在模型中加入

掩码注意力机制，以确保只计算浮标 的邻近浮标

，其中 是浮标 的邻近浮标集合。本文使用的

邻近浮标即与中心浮标直接相邻的节点，这样更容易

比较不同浮标之间的关系。相邻浮标 的注意力系数

使用 Softmax 函数计算：

ai j = softmax
j

(ei j) =
exp(ei j)∑

k∈Ni

exp(eik)
. （7）

a a⃗T ∈ R2F′注意力机制 是一个带参数 的单层前馈神

经网络，采用 Leaky ReLu 作为激活函数，其公式如下：

ei j = Leaky ReLu(a⃗T [Wxi ∥Wx j]), （8）

ai j = so f t max
j

(ei j) =
exp(Leaky ReLu(a⃗T [Wxi ∥Wx j]))∑

k∈Ni

exp(Leaky ReLu(a⃗T [Wxi ∥Wx k]))
.

（9）

ai j

σ i

根据注意力系数 对输入特征的最终加权得到

输出特征，利用激活函数 得到浮标 的新特征：

x′ = σ

(∑
j∈Ni

ai jWx j

)
. （10）

m

为提高模型的稳定性，GAT 还引入了一种多头注

意力机制，利用该机制分别计算 个子空间，并通过

求平均值对计算结果进行拼接，计算公式为

x′ = σ

(
1
m

m∑
m=1

∑
j∈Ni

am
i jWx j

)
， （11）

am
i j i j m式中： 为浮标 对 在 子空间内的注意力系数 [24]。

经 GAT 层更新后的邻接矩阵如图 7 所示，以热

力图的形式呈现了浮标之间的空间结构，其中包含了

整个海域内浮标的拓扑关系，表征了浮标之间的相互

作用。 

4　溶解氧浓度预测模型

经过空间特征融合得到整片海域水质参数变化

的新特征矩阵后，为提高网络的预测精度并减少预测

时间[25–26]，本文提出了一种基于迭代惩罚系数的生成对

抗网络 (Gradient Penalty for Wasserstein GAN，WGAN_

GP)[27–28]。为进一步提高数据质量改善数据拟合效

果，在 WGAN_GP 生成器网络的基础上增加了自注意力

机制（Self-Attention Mechanism, SA） [29–30]。本文改进后

的 SA-WGAN_GP 模型结构如图 8 所示。SA-WGAN_

GP 的生成网络 G 引入了基于双向门控循环网络 (Bi-

directional Gated Recurrent Unit, BiGRU) 的注意力机制，

 

表 2    不同浮标上所选择的特征

Table 2    Features selected on different buoys

浮标 参数1 参数2 参数3 参数4 参数5

GX-02 Chl pH Temp Cond Sal

GX-14 pH Temp Chl Cond Sal

GX-15 Temp Chl PE Cond Sal

GX-17 Temp Cond pH Sal Turb

GX-03 pH Cond Chl Temp PE

GX-19 Temp Cond pH Sal PE
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图 4    各浮标特征融合后的特征向量

Fig. 4    The feature vector obtained by fusing the features of each buoy
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使时间序列数据的信息得以完整地呈现，不仅提高了

预测精度 ，而且缩短了预测时间。 SA-WGAN_GP

网络的鉴别器网络 D 采用了具有良好特征提取能力

的卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, CNN）。

生成器网络 G，首先由 BiGRU 的第一层捕获输

入数据序列中的时间依赖性和关键特征，并输出每个

序列单元的隐藏状态。然后输入第二层的特征注意

层，通过加权输入特征，使模型学习哪些特征在训练

过程中对任务更关键，降低模型对噪声或无关特征的

敏感性，从而提高模型的泛化能力，将隐藏层信息与

不同时间的不同特征结合，形成新的序列数据，并将

其作为第三层的输入，第三层为 BiGRU 模型，用于学

习映射任务。最后，将 BiGRU 的输出数据输入到特

征注意力层，将注意力分配到时间序列上，减少模型

对所有时间步长的过度注意，降低过拟合的风险，使

模型更加集中的关注关键信息，最终通过全连接层输

出预测值。

GAN 网络传统的训练过程中，生成器网络和鉴

别器网络学习速率基本没有被特殊考量，但 GAN 网

络本身的特点决定了鉴别器网络 D 更新速度不能达

到生成器网络 G 的更新速度，两种训练速度不匹配，

因此模型的稳定性受损，容易发生模式崩溃 [27]。为了

平衡生成器和判别器的更新速度，我们引入了双时间

尺度更新规则（Two Time-Scale Update Rule, TTUR）以

提高 GAN 网络的训练效果 [31–32]。

D(y |x ) h(d)

G(y |x ) h(g)

m x(t)(1 ⩽ t ⩽ m)

h(d)

将鉴别器网络 D 模型梯度 设为 ，生成

器网络 G 模型梯度 设为 。假设鉴别器网络

D 在每次训练中都有 个输入数据 ，则

D 网络的梯度 为

h(d)=∇θd
1
m

m∑
t=1

[D(y |x(t) ,y < k+1)+D(y |G(z(t)),y = k+1 )]，

（12）

x(t) t θd式中： 为第 个输入数据， 为 D 网络的参数。

h(g)G 网络的梯度 为

h(g) = ∇θg
1
m

m∑
t=1

[D(y |G(z(t)),y = k+1 )]， （13）

G(z(t)) t θg式中： 为 G 网络生成的第 个数据， 为 G 网络

的参数。

当 D 网络更新速度较快时，G 网络的学习时间减

少，导致生成的数据缺乏多样性；当 G 网络更新速度

较快时，D 网络由于无法跟上更新速率而陷入局部最

优解，从而导致模式崩溃。利用 TTUR 平衡这两个网

络的更新速度的公式：

hn+1 = βldhn(d)+αlghn(g)， （14）

 

表 3    浮标间的距离关系 (距离/km)
Table 3    Distance relationship between buoys (distance/km)

浮标 GX-02 GX-14 GX-15 GX-17 GX-03 GX-19

GX-02 0 3.34 51.80 59.22 61.16 71.48

GX-14 3.34 0 48.73 56.22 58.10 68.36

GX-15 51.80 48.73 0 7.98 9.39 19.80

GX-17 59.22 56.22 7.98 0 3.03 13.61

GX-03 61.16 58.10 9.39 3.03 0 10.88

GX-19 71.48 68.36 19.80 13.61 10.88 0
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图 5    浮标间的拓扑关系

Fig. 5    Topological relationship between buoys
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图 6    GAT 模块结构

Fig. 6    GAT module structure
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ld lg

n

式中： 为 D 网络的学习速率， 为 G 网络的学习速

率， 为 GAN 网络的迭代次数。TTUR 作为生成对抗

网络的一种训练方法，旨在优化生成器网络 G 和鉴

别器网络 D 的学习速率，令生成器网络 G 和鉴别器

网络 D 具有一致的更新速度，提高了 GAN 网络的稳

定性和训练效率，得到了良好的结果。 

5　结果对比及分析

本文使用 6 个浮标的监测数据为输入数据，即

GX-02、GX-14、GX-15、GX-17、GX-03、GX-19。以浮

标 GX-15 的溶解氧浓度为目标预测数据。数据集的

时间范围为 2019 年 1 月 1 日至 2019 年 12 月 31 日 ，

其中 2019 年 1 月 1 日至 2019 年 9 月 31 日的数据作

为训练集，2019 年 10 月 1 日至 2019 年 12 月 31 日的

数据为评估模型泛化能力的测试集，原始数据采样周

期为 30 min，为更有效地提取数据特征，减少计算量，

将数据每 2 h 采集重构，后续实验过程均使用重构后

的 数 据 集 。 本 文 实 验 基 于 python3.7 环 境 ， 结 合

TenserFlow 框架建立、训练并测试本文模型与其他基

线模型。 

5.1    评价指标

评价指标采用平均绝对误差 (Mean Absolute Er-

ror, MAE)、均方误差 (Mean Squared Error, MSE)、均方

根误差 (Root Mean Squared Error, RMSE) 以及决定系

数 (R-Square, R2)，具体定义如下：
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图 7    经 GAT 自适应空间特征提取后的邻接矩阵

Fig. 7    Adjacency matrix after GAT adaptive spatial
feature extraction
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MAE =
1
n

n∑
i−1

|ŷi − yi|， （15）

MSE =
1
n

n∑
i−1

(ŷi − yi)
2， （16）

RMSE =

√
1
n

n∑
i−1

(ŷi − yi)
2， （17）

R2 = 1−

n∑
i−1

(ŷi − yi)
2

n∑
i−1

(ȳi − yi)
2

， （18）

ŷi yi ȳi

n

式中： 是预测值， 是真实值， 是真实值的平均值，

是样本量。 

5.2    预测性能的对比与分析

为了验证 GAT-WGAN_GP 模型在时空特征学

习、空间信息建模和数据分布拟合方面的优势，本文

将经过特征提取融合后的数据输入到不同模型中进

行预测，并建立了 3 种基线对比模型，分别是：CNN-
LSTM[33]、CNN-GRU[34]、GCN-WGAN_GP。CNN-LSTM
和 CNN-GRU 模型利用 CNN 提取空间特征，同时通

过 LSTM 或 GRU 捕捉时间序列数据中的依赖性，适

用于海水溶解氧浓度预测中的时间序列特性。通过

与这两个模型的比较，能够验证 GAT-WGAN_GP 在

时空特征融合与数据分布拟合方面的优势。GCN-
WGAN_GP 结合了图卷积网络和生成对抗网络，其中

GCN 能 够 捕 捉 浮 标 间 的 空 间 关 系 ， 选 择 GCN-
WGAN_GP 作为对比模型，旨在验证图卷积网络和生

成对抗网络结合的空间建模能力 ，并探讨 GAT-
WGAN_GP 在引入图注意力机制后，是否能在更精细

的空间关系建模和权重调整方面提供进一步的改

进。通过将本文提出的 GAT-WGAN_GP 模型与上述

三种基准模型进行对比，以验证模型的预测性能，结

果如图 9 与表 4 所示。
  

表 4      不同模型的评价指标对比

Table 4    Comparison of evaluation indicators for
different models

模型 MSE RMSE MAE R2

CNN-LSTM 0.596 0.772 0.502 0.138

CNN-GRU 0.407 0.637 0.292 0.312

GCN-WGAN_GP 0.313 0.559 0.278 0.639

GAT-WGAN_GP 0.198 0.444 0.124 0.804
 

根据图 9 所示的 4 个模型的预测结果可以看出：

与 CNN-LSTM 与 CNN-GRU 对融合后的数据处理效

果不够好，CNN 网络无法充分提取空间信息。而 GAT-
WGAN_GP 通过 GAT 引入的注意力机制，使模型能

够自动学习浮标和相邻浮标的关系，即空间信息，相

比于 GCN-WGAN_GP 模型能够自适应地调整浮标与

临近浮标之间的权重关系。这种在计算浮标特征时

考虑全局信息，建立具有全局结构的策略，使得 GAT-
WGAN_GP 能实现对所有浮标特征的充分学习，进而

得到更好的模型性能。观察表 4 所示的 4 种模型预

测误差指标上的表现，本文所建立的模型在所有评价
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图 9    不同预测模型的预测性能

Fig. 9    The predictive performance of different prediction models

1 期    朱奇光等：基于多浮标空间多特征融合的海水溶解氧浓度预测 113

 



指标上均表现最好，进一步验证了上述结论。 

6　结论

本文在空间特征提取中，采用 GAT 获取不同浮

标数据间的空间信息，增强了模型对数据的全面分析

能力；在溶解氧浓度预测中，在 WGAN_GP 网络中引

入了自注意力机制，使模型更精准地拟合数据分布，

同时引入 TTUR 避免了模式崩溃。本论文的主要贡

献在于结合图注意力网络和生成对抗网络技术，提出

了一种基于时空特征融合的海水溶解氧浓度预测方

法，能够有效提高预测精度。通过与其他基线模型的

比较，可以看出，本文提出的模型在增强参数分布学

习能力和空间特征提取能力方面表现优异，可为水质

监测、海洋生态系统管理和环境保护等领域提供一

种有效的技术手段。未来，随着数据集的不断扩大和

模型进一步优化，该预测方法有望在海洋科学、环境

监测及其他相关领域的参数预测预报中得到更广泛

的应用，从而为管理者提供更加精确的数据支持。
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Prediction of seawater dissolved oxygen concentration based on
multi-buoy spatial multi-feature fusion

Zhu Qiguang1，Shen Zhen1，Li Xiang1，Wei Zhen2，Qiao Wenjing1，Zhang Linsong1，Chen Ying2

(1. Key Laboratory for Special Fiber and Fiber Sensor of Hebei Province, School of Information Science and Engineering, Yanshan Uni-
versity, Qinhuangdao 066004, China; 2. Key Laboratory of Measurement Technology and Instrument of Hebei Province, School of Electric-
al Engineering, Yanshan University, Qinhuangdao 066004, China)

Abstract: Dissolved oxygen concentration is one of the important indexes to measure seawater quality. In order to
grasp the change of seawater quality in time and reduce the risk and loss of seawater pollution, it is very important
to establish the prediction mechanism of marine water quality parameters. Therefore, this paper proposes a predic-
tion model of dissolved oxygen concentration in seawater based on temporal and spatial information fusion of buoy
Networks  and  Generative  Adversarial  Networks  (GAN),  which  aims  to  integrate  topological  information  of  buoy
networks in the monitoring area and realize multi-feature fusion of buoy sensors. The model uses the Graph Atten-
tion Mechanism (GAT) to mine the influence of different nearest neighbor points on the target node and calculate
the  weights  of  the  adjacent  nodes,  so  as  to  capture  the  spatio-temporal  characteristics  of  the  buoy data.  The two-
head attention mechanism and the two-time-scale Update Rule (TTUR) were used to optimize the GAN prediction
network and the network training process, improve the training speed balance of the generated adversarial network,
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and improve the fitting effect of the generator network. The mean squared error, root mean squared error, mean ab-
solute error and R-Square are used as evaluation indexes to compare the model prediction performance. The results
show that the evaluation indexes of the proposed model are superior to other models, and can effectively mine the
spatial information of multiple buoys. It overcomes the shortcomings of traditional methods in the prediction of dis-
solved oxygen concentration in seawater, such as low accuracy, inability to flexibly use historical spatial data, poor
training stability and slow speed, and can provide important technical support for marine water quality monitoring
and prediction.

Key words: prediction of dissolved oxygen concentration；spatial multi-feature fusion；Graph Attention Mechanism；Gen-
erative Adversarial Networks；Two Time-Scale Update Rule
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