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摘要：海洋生态浮标异常数据的实时早期监测识别是保证观测数据质量的关键。本研究通过对浙江

沿海浮标多年数据的分析，发现了与传统跳变异常数据不同的渐变异常数据类型。该异常类型呈现

出在时序变化过程中连续平稳，但随时间逐渐偏移，最后整体偏离正常的分布特征，并且单一参数的

分析方法无法对此异常进行有效识别。因此本研究利用海洋环境参数中酸碱度 (pH)、溶解氧 (DO) 和
叶绿素 (Chla) 三者的多参数相关性规律，提出了在一定时序上两两参数间相关性是稳定甚至是一致

的假设，将 8 天时间窗口的两两相关系数 (R8 d) 和前后两天 R8 d 之差的绝对值 (ΔR) 作为相关性和稳定

性核心指标，建立了基于相关性的渐变异常数据自动识别方法。为浮标传感器渐变异常的早期识别

提供了一个新的思路，有助于提升海洋生态浮标异常数据的自动化监测能力。
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1　引言

海上浮标是获得长时序、高精度海洋环境参数最

主要的手段，确保浮标数据的质量可靠性是开展数据

应用所面临的首要问题，因此开展浮标异常数据的检

测识别是其中一项重要工作 [1]。异常数据一般指超过

正常合理数值范围的以及偏离由海洋环境引起的变

化规律的数据 [2]。将台州大陈（TZ01）和温州南麂岛

（NJ01）的两个浮标叶绿素数据与 Aqua/MODIS、VIIRS

和 GOCI 海洋水色卫星反演的叶绿素产品进行比对

（图 1），研究发现浮标反演的叶绿素产品存在两种异

常类型：（1）浮标数据在时序分布上连续且与卫星数

据有较好的一致性（图 1a），但由于海洋随机过程产

生如图 1a 中红色方框标记的跳变数据，属于传统意

义上的跳变异常数据类型；（2）红色条带标记的一段

浮标叶绿素测量异常数据呈现出：在时序变化过程中

连续平稳，但随时间逐渐推移，最后整体偏离正常数

据的分布特征（图 1b），这种异常数据属于一种新的

渐变异常数据类型。基于海洋环境要素时序数据分

布平稳的假设 [3– 6]，传统的异常数据统计识别方法仅

对跳变异常数据类型的数据检测有效，而对渐变的质

量异常数据类型无法识别 [5–12]。主要原因在于异常发

生的初始阶段，其变化特征与由海洋环境变化引起的

变化趋势很难在没有先验知识的条件下进行区分，只
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有利用后续正常数据分布特征等后验证知识进行识

别。这类渐变异常数据可能与传感器探头受污、供

电异常等因素有关。渐变的异常数据类型在长时间

观测的浮标数据中时有发生，因此如何在这一类型异

常数据发生的初始阶段进行有效识别，对于浮标异常

的实时监测、及时维护、保证数据的可靠和连续性具

有现实意义。

国内外都已开展海上浮标观测应用工作多年，但

实际上实现各类型异常数据的自动检测识别仍有较

大难度 [3– 4]，国内对海洋数据的检测主要依赖专家经

验、历史资料以及常识形成的海洋环境监测数据检

验标准库 [5]。目前已有的异常检测方法主要有极值检

验、一致性判断、递增性判断、格拉布斯检验、狄克

逊检验、拉依达检验、过度梯度检测、尖峰检测和无

梯度检测等 [1,6–19]，这些异常检测方法主要是针对单一

参数在某一时间尺度的平稳随机过程中进行统计学

的分析处理，在传统跳变异常数据类型识别中取得了

较好的检测效果，但对于渐变异常数据类型的自动检

测识别研究较少。

随着技术发展，目前浮标平台上搭载的传感器数

目和测量的参数越来越多，而在这些测量参数中存在

某些参数相互关联的特征。多元时间序列数据分析

方法（如建立矢量自回归（VAR）、多元谱分析，广义

自回归条件异方差模型（GARCH）等）被广泛地应用

到质量异常数据的检测和识别上 [20–23]。Tsay[24] 将 4 种

类型单参数时间序列异常数据识别方法拓展到了多

元序列数据。此外，异常质量数据检测中也应用到了

矢量自相关性系数、差分整合移动平均自回归模型、

遗传算法等方法 [25–29]。然而，上述方法主要适用于跳

变异常数据的识别，而且对数据平稳性要求较高、计

算流程复杂，并未在本文发现的渐变异常数据类型上

得到应用。其中，在海洋多元长时序数据异常识别方

面，Schuckmann 等 [12] 提出相关性分析方法成功地识

别了叶绿素浓度高而溶解氧浓度低的错误数据类

型。在浮标数据质量控制中的应用，仅给出了白天叶

绿素浓度高而溶解氧浓度低的错误数据类型的识别

案例。窦文洁等 [18] 则根据海洋碳酸盐系统中海水

CO2 分压本身于水体温度盐度存在定量相关性关系

的特点，在假设观测参数变化在非常小的时间尺度内

为一平稳过程的基础上，提出了基于多参数观测序列

差分统计特征的异常点识别方法。虽然该方法由于

仅基于参数平稳性假设而无法进一步有效识别渐变

异常数据类型，但相比于单一参数分析方法，利用多

参数强关联性对异常数据进行检测，会对数据的处理

有更加全面、深入的把控。

目前，我国常规生态浮标通常会同时观测酸碱度

（pH）、溶解氧（DO）浓度以及叶绿素 a（Chl a）浓度等

数据。大量的研究表明，它们之间虽然具有较紧密的

相关性 [30–31]，特别是在海水藻类生长暴发期间 [31]，但它

们并不存在稳定的相关关系，如谢群等 [32] 在流沙湾得

出溶解氧浓度与叶绿素 a 浓度成正比例关系，尤其是

冬季，海水中的溶解氧浓度与叶绿素 a 浓度具有极显

著正相关，春季次之，夏秋两季两者之间不存在相关

性的结论。可见在不同海域、不同季节及不同海洋

过程中的参数之间相关性特征具有明显的差异性，并不

能类似于 Schuckmann 等[12] 采用事先设定的相关性特征
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图 1    浮标数据与卫星数据叶绿素 a 浓度对比

Fig. 1    Comparison of chlorophyll a concentration between buoy data and satellite data

a. 2014 年 7 月 TZ01（台州大陈）浮标叶绿素浓度与卫星数据的对比结果；b. 2014 年 6 月 NJ01（温州南麂）浮标叶绿素浓度与卫星数据的对比结果

a. Comparison of chlorophyll a concentration between TZ01 buoy data and satellite data in July 2014; b. comparison of chlorophyll a concentration between

NJ01 buoy data and satellite data in June 2014
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进行多年长时序数据的处理。Hollinger 和 Richardson[33]

在海洋数据不确定分析时提出了“单塔日变化法”，其
基本假设是相邻日期间在相同或相似的环境条件下

数据变化过程相似。因此本研究认为，浮标观测到的

正常多参数数据不仅单一参数在时序变化上平稳连

续，并且两两参数间的相关性在一定时序上稳定甚至

一致。

本文基于上述假设，希望通过对浙江沿岸海域浮

标多年的 pH、DO 浓度、Chl a 浓度数据相关性进行

分析，了解当某一参数出现渐变异常时，与其他参数

的相关性特征的变化规律，基于多参数相关性变化提

出一种简单、适用的渐变异常数据检测识别方法，并

且探讨该方法在该海域的适用性。

2　数据来源

浮标数据采用浙江省沿岸的温州南麂大沙岙

（NJ01）、台州大陈（TZ01）、宁波南韭山（NB01）、宁波

渔山（NB03）、舟山嵊泗绿华（ZS03）和舟山普陀东极

（ZS04）6 处浮标数据，浮标分布如图 2 所示。

观测时间在 2012 年 8 月至 2017 年 5 月之间，数

据每 15 min 或 1 h 传输 1 次，以同一浮标同一时间获

取的数据为一组，共计 183 967 组数据，其中状态显示

异常、故障或维护的数据有 8 662 组，仪器运行正常

状态的原始浮标数据（DO 浓度、Chl a 浓度和 pH）有

175 305 组，占总数据量的 95%，数据情况如表 1 所

示。对仪器运行正常状态的 175 305 组数据进行分析

处理，对其他状态的数据不予处理。

3　基于相关性的渐变异常数据识别方法

本文根据 pH 与 DO 浓度具有正相关关系，Chl a
浓度与 pH 和 DO 浓度的关系因藻类生长、季节变换

等因素呈现显著正相关或不相关关系等特点，利用最

基本相关性统计学方法来计算 pH 与 DO 浓度、pH

与 Chl a 浓度、DO 与 Chl a 浓度两两相关性系数。在

对生态浮标数据进行多参数协同分析后发现，异常判

定方法的关键是相关性计算时所要选取的时间窗口

以及基于相关平稳性异常的判定方法。

3.1    时间窗口的确定

由于浙江沿岸海域生化参数日变化动态范围较

大，如以太短或者太长的时间段内的两两相关性来建

立成段异常数据方法，则存在较大的随机与不确定

性，不利于对长时序浮标数据的稳定性研究与渐变异

常数据的早期识别。因此，选择合适的时间窗口，对

于建立相关性分析处理异常数据模型至关重要。本

文将浙江沿岸 6 处仪器运行正常状态的 175 305 组浮

标数据经过不可能出现的范围和 5S 方法剔除异常数

据等预处理后，剩余 156 305 组浮标数据参与多参数

协同分析。其中，选出 13 620 余组各参数质量较好的

浮标数据对其进行两两相关性分析。部分正确的浮

标数据序列如图 3 所示。

将图 3 的 pH、DO 浓度和 Chl a 浓度数据的两两

相关系数（Rn d）计算的时间窗口逐天扩大，从 1 d 扩大

到 16 d，结果如图 4a 所示。由图可见，随着时间窗口

的扩大，相关性逐步提升，并且当扩大到 8 d 时 Rn d 都

处于稳定状态，即当时间窗口大于 8 d 后相关性并未

明显增强。同时以 8 d 为时间窗口对图 3 中的多组浮

标长时序数据进行 8 d 两两相关系数（R8 d）的计算（图 4b），
可以看出正常原始浮标数据的 R8 d 在一定时期内同样

非常稳定，因此时间窗口选定为 8 d，同时将 R8 d 作为

检测渐变异常数据的核心参数。

3.2    基于相关性的异常判定方法

首先，利用多参数之间相关性程度来进行异常数

据判定。如图 4b 所示，正常数据的 R8 d 变化平稳，状

态稳定。为定量化正常 R8 d 变化的范围，利用 6 处浮

标多年中的正常数据集，统计了浙江海域 R8 d 的数值

表 1      浮标数据统计

Table 1    Statistical buoys data

浮标 起止时间
原始

数据/组
异常/维护等
状态数据/组

正常状态
数据/组

NJ01 2013年7月至2017年5月 57 070 5 006 52 064

TZ01 2012年8月至2017年5月 38 359 846 37 513

NB03 2014年7月至2017年5月 24 086 469 23 617

NB01 2013年7月至2017年5月 34 129 994 33 135

ZS04 2015年8月至2017年5月 15 573 556 15 017

ZS03 2015年8月至2017年5月 14 750 791 13 959

合计 183 967 8 662 175 305
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Fig. 3    Partially correct buoy data sequence
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分布情况，如图 5 和表 2 所示。统计结果表明：（1）pH
与 DO 浓度之间正相关性最强，几乎所有正常数据的

R8 d(pH−DO) 都大于 0；（2）DO 浓度与 Chl a 浓度之间

相关性次之，其 R8  d(DO−Chl a) 大于 −0.3，其中大于

0 的数据近 95%；（3）pH 与 Chl a 浓度之间相关性变化

较 大 ， 但 有 92% 数 据 的 R8  d(pH−Chl a) 大 于 0， 另

6.8% 的 R8 d(pH−Chl a) 数据在−0.3～0 之间，并且仅有

1.2% 的 R8 d(pH−Chl a) 小于−0.3。因此，（1）正常数据

pH 与 DO 浓度、pH 与 Chl a 浓度、DO 浓度与 Chl a
浓度明显存在较高的正相关关系，其判定原则较为简

单，即两项以上的相关性 R8 d 都大于 0.5 可以作为数

据正常有效标志；（2）因 pH 与 DO 浓度之间不存在负

相关关系，明显错误数据的判定原则为当 R8 d(pH−
DO)<0 时为异常值；另外当 R8  d(pH−DO)>0 时，如果

Chl a 浓度与 DO 浓度、pH 之间不存在较强的负相关

关系，即 R8 d(pH−Chl a)<−0.3 时，或 R8 d(DO−Chl a)<−0.3，
可识别为可疑数据。实际上，单一的 R8 d 只能用于识

别相对明确的正确及异常数据，而对于其中某项相关

性 R8 d 小于 0.5 的浮标数据需要进一步采用其他相关

性时序稳定性指标来进行识别。

如前文所述，本文认为正常浮标多参数数据之间

的两两相关性在一定时序上是稳定甚至是一致的，因

此需要建立一个指标来表征 R8 d 本身的稳定性。本文

利用前后两天 R8 d 之差的绝对值（ΔR）作为判断相关

性时序分布稳定与否的指标。通过统计正常浮标数

据的 ΔR 分布情况（图 5b，表 3）可见，其中约有 60%～

70% 数据的 ΔR<0.06，且 ΔR<0.1 数据都达到了 77.6%

以上。从数据分布上可以看出，正常浮标数据的多参

数之间相关性变化是稳定或缓变的过程，符合前文的

稳定性假设。由于计算求得 ΔR 的标准差为 0.068，同

时从表 3 的统计结果也可看出，各相关性中 ΔR>0.34

的数据仅占 1.0% 左右，因此选取 5 倍标准差[19] 即 0.34

为判断稳定性阈值，即当 0<R8  d(pH−DO)<0.5， −0.3<

R8  d(DO−Chl a， pH−Chl a)<0.5 时 ， 有 一 项 ΔR>0.34

则判定为异常值。

利用 R8 d 和 ΔR 两项指标进行渐变异常数据的判

断与识别流程如图 6 所示。第一步利用单一指标 R8 d

来判定简单的正确数据和异常数据；第二步则是利

用 ΔR 作为 R8 d 稳定性指标来进一步判定异常数据。

4　结果与讨论

4.1    识别算法实例与结果对比分析

本文利用浙江温州、台州及舟山海域 NJ01 浮

标、TZ01 浮标以及 ZS04 处浮标典型数据，对渐变异

常数据的判定方法进行了适用性验证。首先，选取同

样位于台州外海 TZ01 浮标的 2015 年 4−6 月（图 7a−c）

和 2014 年 6−7 月（图 7d−f）的两组正常数据。第一组

表 2      R8 d 的分布情况

Table 2    Distribution of R8 d

R8 d值 R8 d（pH−DO） R8 d（DO−Chl a） R8 d（pH−Chl a）

0.5～1.0 86.80% 64.80% 44.20%

0～0.5 13.20% 29.80% 47.80%

–0.3～0 0% 5.40% 6.80%

<–0.3 0% 0% 1.20%

表 3      ΔR的分布情况

Table 3    Distribution of ΔR

ΔR ΔR（pH−DO） ΔR（DO−Chl a） ΔR（pH−Chl a）

0～0.03 47.50% 48.40% 37.70%

0.03～0.06 22.90% 19.00% 21.90%

0.06～0.10 15.20% 14.00% 18.00%

0.10～0.34 13.60% 17.90% 20.70%

>0.34 0.80% 0.70% 1.70%
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2015 年的原始数据是十分具有代表性的正确数据，

Chl a 浓度、DO 浓度和 pH 之间存在非常高的正相关

性，两两 R8 d 大于 0.5，并且相关性的变化平稳，ΔR 都

小于 0.34。而第二组 2014 年的正确数据相比于第一

组数据变化更加复杂，从 6 月下旬，Chl a 浓度与 DO
浓度和 pH 存在极弱的相关性，R8 d(DO−Chl a) 和 R8 d(pH−
Chl a) 接近于 0，但随着 7 月初藻华事件的出现，上述

R8 d 逐渐升高，并在整个藻华期间处在一个平稳的高

相关性时期。虽然在这一过程中 R8 d 的总体变化很

大，但根据 ΔR 的计算结果都小于 0.34，可以说明这个

变化过程是稳定的渐变过程。那么根据图 6 的识别

方法仍然可以准确判定为正确数据，因此证明了本文

方法的适用性。

本研究同样利用了浙江台州海域 TZ01 浮标 2013
年 5−6 月（图 8a−c），以及温州海域 NJ01 浮标 2014 年

6 月（图 8d−f）和 2015 年 3−4 月（图 8h−j）的 3 组存在

渐变异常的数据集对本文识别方法进行了适用性

验证。

第一组案例是 2013 年 5−6 月TZ01 浮标数据（图 8a），
其中，5 月初有一次藻华事件，3 个参数变化同步浮标

数据正常，而渐变异常数据实际上出现在 5 月 24 日

前后，pH 上升发生偏离，后续在 5 月 30 日前后恢复

正常。图 8b 和图 8c 分别给出了对应的 R8 d 和 ΔR 数

据，图中红色为异常值区间（5 月 24−29 日），灰色部

分为相关性计算受异常值影响区间。可以看出 5 月

15 日出现 ΔR>0.34 的情况，但是根据图 6 判断流程，

5 月 15 日 3 组 R8 d 都升高到 0.5 以上，因而仍然判定
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图 6    数据判断流程图

Fig. 6    Flow chart of buoy data processing
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为正确数据。而在 5 月 24 日（表 4），R8 d(pH−DO) 下

降到−0.42，R8 d(Chl a−pH) 下降到−0.39，并且 ΔR(pH−DO)

为 0.89，大于 0.34，多项指标符合本文渐变异常数据

的判定标准，因此成功判定为异常数据，实现了数据

异常早期识别。另外 DO−Chl a 的 R8 d 虽然有所下降，

但仍然保持在 0.5 以上。如果利用排除法，本方法可

以进一步判定是 3 个参数中 pH 值出了问题。

第二组案例是 2014 年 6 月 NJ01 浮标的数据，如

图 8d 所示渐变异常数据出现在 6 月 9 日前后。根据

图 8e 和图 8f 对应的 R8 d 和 ΔR 结果（表 4），在 6 月

9 日虽然 R8 d（DO−Chl a）和 R8 d（pH−Chl a）的下降并未

超过−0.3，但是 DO−Chl a 和 pH−Chl a 的 ΔR 分别高

表 4    浮标出错日期的 R8 d 和 ΔR情况

Table 4    R8 d and ΔR of buoy error date

组别 R8 d（pH−DO） R8 d（DO−Chl a） R8 d（pH−Chl a） ΔR（pH−DO） ΔR（DO−Chl a） ΔR（pH−Chl a）

第一组（5月24日） −0.42 0.56 −0.39 0.89 0.17 0.90

第二组（6月9日） 0.96 −0.10 −0.16 0.003 0.41 0.44

第三组（4月7日） 0.38 −0.41 0.45 0.09 0.35 0.40
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达 0.41、0.44，皆大于 0.34，故可判断出在 6 月 9 日数

据出现了异常。根据后续 Chl a 浓度的变化也可看

出 6 月 9 日是异常数据出现较早时期，证明了本文方

法早期识别的有效性。

第三组案例是 2015 年 3 月和 4 月 NJ01 浮标数据

（图 8g−i），同样可以看出渐变异常数据开始出现在 4

月 7 日的前后。然而与前两组数据不同的是，本组不

同的 R8 d 出现相反的变化趋势（表 4），其中 R8 d（DO−Chl a）

降到了−0.41，而 R8 d（pH−Chl a）却上升到了 0.45，但两

者的 ΔR 都大于 0.34，最终 4 月 7 日被判定为异常数

据起始点。通过上述多组案例的验证，本文的识别方

法能够适用于浙江沿海多参数浮标数据的渐变异常

类型识别。

4.2    水体生化参数变化带来滞后现象的影响

海洋水体生化特性变化并不完全同步，一些参数

相比于其他参数具有滞后现象。部分大型赤潮发生

时，如图 9a 所示的舟山 2015 年 9 月 25 日前后的一次

赤潮事件，藻类暴发导致叶绿素峰值的出现往往早

于 DO 浓度或 pH。这就导致在初期，叶绿素浓度与

DO 浓度或 pH 的 R8 d 数值相对较小（图 9b），同时随着

赤潮的发展，R8 d 迅速升高，导致 ΔR 可能大于阈值 0.34

（图 9c）。此种情况下，如果 R8 d 都高于 0.5 呈现极高

正相关性亦可判定为正确数据，但是如果小于 0.5 则

很容易被错误识别为异常数据。在这种剧烈而快速

的海洋过程中，如何有效识别正常海洋规律现象与渐

变异常数据是十分重要但又极具挑战性的问题。实

际上，本文采用的方法是时间同步相关性分析。如果

利用时间延迟模式或许可以有效避免此类异常数据

的错误识别。然而，目前对于该类滞后现象产生的海

洋学机制并不十分明了。因此，在识别方法中如何具

体引入时间延迟模式（如延迟区间等）还需进一步

研究。

4.3    季节性（冬季）相关特征差异的影响

本文数据主要集中在上半年，而季节性变化（特

别是冬季）对近海海域的海洋现象有着重要影响。由

于浙江沿岸受河流冲淡水、季风和各类水团影响较

大，冬季浙江沿海海域受浙闽沿岸流影响，水中悬浮

泥沙含量高，限制了藻类生长。在这一时期，水体 Chl

a 浓度、pH 和 DO 浓度的相关性比春、夏和秋 3 个季

节要弱很多。图 10 为 2014 年冬季（2014 年 11 月至

2015 年 2 月）TZ01 浮标的观测结果，从图 10a 可看

出，3 个参数的时序变化依然连续平稳，ΔR 也基本在
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0.34 以内（图 10c），也说明了数据的平稳性，但是相关

性系数 R8d 时高时低（图 10b），甚至出现极强的负相

关。主要原因是在冬季水温低，藻类丰富度较小，导

致叶绿素浓度变化很小，对 pH 和 DO 浓度的影响作

用有限。反而在这一时期，DO 浓度的变化受温度影

响较大，有个缓慢上升过程。因此，冬季浙江海域的

3 个参数在机理上并不存在明确的相关性，而本文方

法也仅基于同一年份前序时间数据的相关性进行渐

变异常数据识别，所以在冬季可能会失效。

在上述不适用的情况下，我们需对时序相关性的

概念进一步拓展，可利用同一海域季节性数据存在物

候等现象，依靠历史同一时期观测数据集等，对浮标

渐变异常数据进行有效地识别。如刘增宏等 [34] 采用

历史水文观测资料集得到的温−盐度关系对 Argo 剖

面浮标盐度资料进行校正，王辉赞等 [35] 也同样通过寻

找 Argo 浮标不同剖面位置与其“最佳匹配”历史剖面

资料对比判别的途径，对 Argo 浮标盐度偏移现象进

行有效甄别。上述方法虽然用的是连续深度剖面数

据，但是替换成连续时间序列数据同样适用。如图 11
所示，为台州大陈浮标在 2014−2015 年冬季与 2015−
2016 年冬季的 pH、DO 浓度和 Chl a 浓度数据对比结

果，可以看出这两年冬季同一时期的 pH、DO 浓度和

Chl a 浓度数据变化有较好的一致性趋势。因此利用

与多年历史数据的相关性，可对 pH、DO 浓度和 Chl a
浓度数据进行异常识别。这或许是本文识别方法在

冬季失效问题的一种有效解决方式，但需要大量历史

数据的积累，目前还无法实现，需要进一步研究。

5　结论

本研究通过对浙江沿岸 6 处浮标多年多参数观

测数据进行分析，发现了与传统跳变异常数据不同的

渐变异常数据类型。该异常数据类型呈现出在时序

变化过程连续平稳，但随时间逐渐偏移，最后整体偏

离正常数据的分布特征；并且在异常发生的初始阶

段，其变化特征与由海洋环境变化引起的变化趋势很

难在没有先验知识的条件下进行区分。因此本文提

出了一种假设：浮标观测到的正常多参数数据不仅单

一参数在一定时序上的变化是平稳连续的，并且两两

参数间的相关性在一定时序上是稳定甚至是一致

的。根据上述假设，本文建立了基于 pH、DO 浓度、

Chl a 浓度数据两两相关性的渐变异常数据类型自动

识别方法，确定了以 8 d 时间窗口的两两相关系数（R8 d）

作为核心相关性表征指标，并将前后两天 R8 d 之差的

绝对值（ΔR）作为判断相关性时序分布稳定性指标，

形成了利用 R8 d 和 ΔR 两项指标进行渐变异常数据判

断与识别的流程。

本文提出的方法重点突出了多元参数间相关性

系数时间序列上的变化特征，各判别指数计算过程

简单、直观，易于实际浮标监测工作人员的理解和

掌握。通过浙江沿海浮标实际测量数据案例检验，

证明了该方法可以用于渐变异常数据类型的实时

监测，对浮标的传感器渐变异常做到早期识别，特

别是由生物污垢导致传感器测量值持续增加而引

起的假赤潮现象，有较好的识别效果，可解决由此

带来的赤潮预报虚警等问题。因此，在指导浮标日

常检查与维护、确保数据的准确性和完整性方面有

实际意义。本文根据单参数自校方法无法识别渐

变异常数据类型，提出了一种简单，实用的有效解

决方法。此方法为渐变异常值的自动识别及处理

提供了新的思路。由于所处海域的不同，可能相关

性稳定的时间窗口有所不同，需因地制宜，考虑季

节性差异等因素的影响。因此在后续研究中应当

针对在多参数变化不同步、冬季数据和非高斯分布

数据等情况下，识别精度不高等局限性，可利用多

年历史数据对其进行物候特征分析，提高相关性识

别方法精度。
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Identification of abnormal buoy data based on time series
correlation analysis method

Zhang Yu 1，Zhou Yan 2，Tao Bangyi 1,3，Gu Jixing 4，Zhao Chuan’gao 4，Hao Zengzhou 1，

Zhang Yiwei 1,5，Huang Haiqing 1，Mao Zhihua 1

(1. State  Key  Laboratory  of  Satellite  Ocean  Environment  Dynamics, Second  Institute  of  Oceanography, Ministry  of  Natural  Resources,
Hangzhou 310012, China; 2. Zhejiang Academy of Marine Sciences, Hangzhou 310007, China; 3. Southern Marine Science and Engineer-
ing  Guangdong  Laboratory  (Guangzhou), Guangzhou 511458, China;  4. Yantai  Marine  Environmental  Monitoring  Center  Station, State
Oceanic Administration, Yantai 264006, China; 5. Shanghai Institute of Technical Physics, Chinese Academy of Sciences, Shanghai 200083,
China)

Abstract: The identification of abnormal marine ecological buoy data is the key to ensure the quality of buoy data.
In  this  study,  we  found  that  the  gradual  abnormal  data  type  is  different  from the  traditional  jump  abnormal  data
through analysis of the coastal buoy data in Zhejiang for many years. With a single parameter analysis method, it is
difficult to work out accurately the new gradual abnormal data type of stable and gradual deviation from the normal
data. Therefore, multiple parameters correlation coefficient method is proposed based on the relationships between
pH, dissolved oxygen and chlorophyll a on the condition of that the correlation between two parameters is stable or
even consistent at a certain time series. There are two simple statistical parameters of the cross-correlation coeffi-
cient of 8-day time window (R8 d) and the difference of R8 d (ΔR) in this method. Those could be used to automatic-
ally detect the gradual abnormal buoy data and do very well. The multiple parameters correlation coefficient meth-
od provides  a  new idea  for  the  gradual  abnormal  data  identification,  and also  improves  the  automatic  monitoring
capability of marine ecological buoy abnormal data.

Key words: ecological buoy；environmental monitoring；validation；correlation analysis
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