
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第48卷 第8期

2025年4月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2517850

基于DSVDD的高心墙堆石坝监测数据异常检测方法

黄会宝1 陈 蓉2 陈建康1 罗 冲3

(1.四川大学水利水电学院
 

成都
 

610065;2.国能大渡河流域水电开发有限公司
 

成都
 

610041;

3.四川大学电气工程学院
 

成都
 

610065)

摘 要:水库大坝作为具有防洪度汛、水力发电、农业灌溉等重要作用的超大型重要基础设施,一旦发生溃坝将会引

发严重灾难,因此对其进行常态化安全监测具有重要意义。但受到测量环境、系统故障和监测对象异常影响,大坝监

测数据中会出现各种异常数据,对这些异常监测数据进行检测有利于监测数据的有效分析并及时发现险情,保障水库

大坝安全稳定运行。但现存的数据异常检测方法大多只关注数据粗差等异常,忽略了数据缓变异常。因此本文基于

深度支持向量描述(DSVDD)
 

方法提出一种缓变异常检测方法,该方法将大坝多维监测参数构建为多维参数样本,并
构建自编码器网络利用DSVDD方法进行有效训练,将输入样本映射到紧凑的超球体中,以输入样本偏离超球体中心

距离作为异常分数实现异常检测。为验证所提方法有效性,本文基于某高心墙堆石坝激光准直监测系统数据将所提

方法与其他多类方法进行对比分析,结果证明所提方法具有优异的数据异常检测性能。
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Abstract:Reservoir
 

dams,
 

as
 

critical
 

infrastructures
 

for
 

flood
 

control,
 

hydropower
 

generation,
 

and
 

agricultural
 

irrigation,
 

pose
 

significant
 

risks
 

if
 

breached,
 

making
 

regular
 

safety
 

monitoring
 

essential.
 

However,
 

monitoring
 

data
 

often
 

contains
 

anomalies
 

due
 

to
 

environmental
 

factors,
 

system
 

malfunctions,
 

and
 

abnormal
 

behaviors
 

of
 

the
 

monitored
 

objects.
 

Detecting
 

these
 

anomalies
 

is
 

vital
 

for
 

effective
 

data
 

analysis
 

and
 

early
 

risk
 

identification
 

to
 

ensure
 

the
 

dam
 

safety.
 

Existing
 

anomaly
 

detection
 

methods
 

typically
 

focus
 

on
 

gross
 

outliers
 

and
 

overlook
 

subtle,
 

gradual
 

anomalies.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

gradual
 

anomaly
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

Deep
 

Support
 

Vector
 

Data
 

Description(DSVDD).
 

The
 

method
 

constructs
 

multi-dimensional
 

monitoring
 

parameters
 

as
 

samples
 

and
 

trains
 

an
 

autoencoder
 

using
 

DSVDD
 

to
 

map
 

the
 

input
 

data
 

to
 

a
 

compact
 

hypersphere.
 

The
 

anomaly
 

score
 

is
 

derived
 

from
 

the
 

distance
 

of
 

the
 

input
 

sample
 

from
 

the
 

center
 

of
 

the
 

hypersphere.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

using
 

laser
 

alignment
 

data
 

from
 

a
 

high
 

core-wall
 

rockfill
 

dam,
 

and
 

the
 

results
 

demonstrate
 

its
 

superior
 

performance
 

compared
 

to
 

other
 

methods.
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0 引  言

  水库大坝作为水资源调节和管理的重要基础设施,具
有防洪度汛、水力发电、农业灌溉等重要作用。其一旦发生

溃坝会对人民安全和国民经济带来严重灾难,因此对其进

行常态化安全监测与监控,密切关注其内外在结构形变等

重要参数变化,防止相关事故发生具有重要意义[1]。
常规的大坝安全监测手段包括内部传感器监测形变、

应力、渗流等参数,外部通过GPS或者激光监测系统监测

位移和形变等。在众多仪器监测过程中,一方面由于测量

系统噪声、故障和环境因素影响,测量参数中难免会出现异

常数据;另一方面,由于大坝本体的结构异常变化,也会造
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成相关监测参数的异常变化。针对这些监测数据,现已有

众多学者利用多类方法对其实施异常检测研究,如统计方

法、聚类方法、神经网络方法和其他复合方法等。
统计方法如花胜强等[2]利用中位数和绝对中位数偏差

的测值分布检验和 Q值法波动率检验对大坝位移监测数

据进行异常检测。李子阳等[3]利用T检验法和Cook距离

检验法对大坝引张线位移数据进行异常检测。统计方法具

有较强理论基础、模型解释性好,但需要合适的统计模型以

及足够的历史数据得出统计规律。
聚类方法不需要预设数据分布类型,能从数据中学习

数据分布,当异常数据不在这个分布范围内即可判为异常,
如戴领等[4]基于密度聚类算法,提出兼顾数据整体和局部

特性的异常检测方法从而对大坝位移监测参数进行异常检

测。类似的,李川洲[5]提出了基于密度模式的空间聚类算

法,该方法通过训练将数据分为若干个数据簇,若某个待检

测数据不属于任一数据簇则将其视为异常数据。郑付刚[6]

用Frobenius范数度量大坝形变、水位、温度等数据相似

性,再利用局部异常系数方法对数据进行异常检测识别。
其他类似方法还有文献[7-8]等。聚类不需要预设统计模

型,能发现隐藏的数据结构和数据分布,但在面临复杂数据

时拟合能力有限且训练较为困难。
神经网络数据映射能力更强,近年许多学者基于此方

法对大坝监测数据进行异常检测。如叶斌[9]利用长短时记

忆网络(long
 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM)
 

对坝基渗压数

据和拱坝应变数据进行预测,再对预测值与真实值之间的

残差进行阈值检测从而实现异常检测。类似的,李川洲[5]

也利用LSTM对大坝渗压计数据进行异常检测,达到了较

好检测效果。除此之外,还有利用自编码器(autoencoder,
 

AE)
 

对数据重构后实现异常检测的。如刘鹤鹏等[10]利用

If-Encoder对监测数据进行学习重构,再利用重构数据与

监测数据差值作为异常分数从而实现异常检测。Kang
等[11]提出了一个基于记忆增强 AE和生成对抗网络的异

常检测方法,该方法利用记忆增强 AE中的记忆增强模块

学习和记忆正常样本的特征,并通过生成对抗网络模型的

对抗训练过程放大输入数据与重构数据之间的误差,从而

提高异常检测性能。此外,Wang等[12]提出了一种时空对

比学习预训练策略,用于从无标签大坝变形监测数据中提

取判别特征,并将预训练的参数转移到目标检测任务中采

用先验知识进行模型微调,最后用实际大坝监测参数进行

了有效性验证。神经网络方法数据映射能力强、应用灵活

性高,针对大坝监测数据能达到较好检测效果,但需依赖于

高质量数据进行有效训练。
其他复合方法通过前期信号处理或者特征挖掘,能够

避免复杂训练过程。如Zheng等[13]将大坝监测数据散点

图转化为二值图像,用布谷鸟搜索算法提取数据点中的监

测过程线,再利用数据点偏移过程线程度作为异常判别依

据实现异常检测。李松轩等[14]通过小波变换和傅里叶变

换剥离原始监测数据中的环境影响趋势成分,再在残差序

列中通过3倍标准差阈值方法实现异常检测。张津津[15]

用集成经验模态分解方法对数据进行降噪,用孤立森林和

局部异常因子对数据样本进行异常监测,然后将上述异常

分数进行加权融合,最后用人工植入异常的大坝渗压数据

对所提方法进行了有效性验证。
上述方法大多都是对大坝安全监测的单维度渗压、位

移、应力等参数实施异常检测,缺乏从多维度参数间去发掘

异常关系或成分,因此熊敏等[16]利用LSTM对多维度大坝

激光准直监测数据进行异常检测,从多维度输入预测单维

度参数,再利用残差的3倍标准差实现异常检测。但上述

多数方法都侧重于针对监测数据的单个或几个测值粗差点

进行检测,缺乏针对缓变异常的研究。缓变异常数据可能

来自于传感器或测量系统故障[17],也可能是监测对象的缓

变位移造成[18]。
针对现有方法对缓变异常的研究不足之处,本文将基

于先进的深度支持向量描述(Deep
 

Support
 

Vector
 

Data
 

Description,
 

DSVDD)[19]提出针对某高心墙堆石坝坝激光

准直监测数据的缓变异常检测方法。

1 理论基础

  DSVDD主要是训练一个神经网络,使其可以将输入

正常数据映射到一个超球体中,或者一个数据簇中,当异常

数据输入之后,其特征会映射到超球体之外,或者远离类别

中心,从而实现异常检测,这一思想如图1所示。

图1 深度支持向量描述示意图

Fig.1 Deep
 

support
 

vector
 

data
 

description

具体地,定义输入数据空间为 X ⊆Rd,输出空间为

F ⊆Rp,定义神经网络映射函数ϕ(·;W):X→F,该神经

网络层数为L∈N,权重参数为W = {W1,W2,…,WL},
其中Wl 表示第l层的权重参数。由以上定义可知,ϕ(·;
W)∈F 即代表权重参数W 定义的神经网络ϕ 的映射输

出。DSVDD的目标则可以具体描述为学习一组权重参数

W,使其可以让神经网络ϕ 将输入数据映射到一个容量最

小的超球体空间F 中。该超球体空间的半径为R,中心为
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c∈F。 对于给定的一组训练数据 Dn = {x1,x2,…,

xn}⊆X,可定义软边界DSVDD训练目标如下所示[19]:

min
R,W

R2 +
1
vn∑

n

i=1
max{0,‖ϕ(xiW)-c‖2 -R2}+

λ
2∑

L

l=1
‖Wl‖2

F (1)

  该优化目标中,第1项R 的作用是使得超球体的空间

R 尽量减小,更加紧凑。第2项的目标是使得大部分正常

数据点处于超球体之内,如果数据点在超球体空间外,则该

项会带来惩罚作用。此外由于第1项和第2项是处于一个

矛盾状态,因此训练过程通常是采用交替更新的方式实现,
并可采用超参数v作为这两项优化目标的平衡参数,v 在

本文中被设定为0.1。最后一项则是防止模型过拟合的正

则化项。
此外,若 将 上 述 的 数 据 中 心c 纳 入 训 练 过 程,则

DSVDD的超球体在训练过程中会出现超球体坍缩现象,
如网络会倾向于将所有权重参数训练到0,使得所有数据

收缩到0坐标位置。为避免此问题,Ruff等[19]引入与

DSVDD基础网络对应的自编码器方法进行预训练,在训

练收敛后用其特征向量平均值作为数据中心c,之后再参

考DSVDD优化目标式(1)训练。

2 所提方法

  本节将提出基于DSVDD的缓变异常检测方法,该方

法主要依据大坝多维监测数据特点构建自编码器,并将多

维监测数据重构为多维参数样本,按DSVDD方法流程实

施训练和检测。

2.1 基础网络

  DSVDD在训练时需要先利用 AE进行预训练设置数

据中心,之后再利用编码器作为基础网络实施主训练过程,
将输入数据映射到一个超球体中。为此,本文根据所用数

据设计的自编码器参数如表1所示。

表1 自编码器参数

Table
 

1 Autoencoder
 

parameter
名称 输入长度 输出长度 其他

线性层

编码器

线性层

解码器

270 128
128 64
64 32

32 64
64 128
128 270

每层后附加批正则化操

作以及激活函ReLU

2.2 样本构建

  为对所提方法进行充分且有效的训练学习,需要将多

维时间序列有效转化为训练样本。大坝单维监测序列时间

维度上含有监测对象重要信息,一些坝体空间位置相近或

结构一体的多维测点数据间的相关关系也能表征部分重要

信息。为此本节将多维度大坝监测数据分段取出,并拼接

为单值序列,作为包含多维信息的多维参数样本,从而可以

保留大坝多维监测数据时间和空间上的重要信息,以支撑

DSVDD挖掘更为丰富的数据特征,实施效果更好的异常

检测,上述样本构建过程如图2所示。

图2 多维参数样本构建过程示意图

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

multi-dimensional
 

parameter
 

sample
 

construction
 

process

在图2的样本构建过程中,每个样本标签根据“或”规
则确定,即样本中任一时间点数据为异常,整个样本标签就

设置为异常。在本文后续数据滑窗构建样本过程中,滑窗

宽设置为30,步长为2。

2.3 应用过程

  在 上 述 的 基 础 网 络 和 数 据 准 备 好 之 后,即 可 对

DSVDD方法开展训练和测试,训练过程中首先利用构建

的正常样本对表1所示的 AE进行预训练,预训练损失函

数为重构数据与输入数据间的均方差损失函数。预训练完

成之后参考DSVDD优化目标式(1)对 AE中的编码器部

分进行训练。训练完成得到最优参数后即可对数据进行异

常分数计算[19]:

s(x)= ‖ϕ(x;W *)-c‖2 (2)

  其中,ϕ(·)代表AE中的编码器部分,W * 代表其经

过完整训练过程后得到的最优参数。最后,对异常分数s
设定合适阈值即可对输入样本完成异常判定。

3 数据介绍

3.1 原始数据

  本文基于某高心墙堆石坝真空激光准直监测系统的监

测数据进行实验验证。该系统安装于大坝基础廊道内,横
向贯穿整个大坝,能够实现对大坝结构位移的精确监测。
系统的主要组成部分包括激光发射端、接收端、真空管道以

及多个分布在不同位置的测点箱。测量系统大致结构如

图3所示,激光发射端通过真空管道将激光束传输至各测

点箱,每个测点箱内设置了波带板,激光束经过这些波带板

后在接收端的成像幕上形成光斑。通过对光斑位置的精确

量测和分析,能够计算出各个测点箱在横截面上的位移量,
这些位移数据反映了大坝在水压、温度变化等因素作用下

的微小位移情况。
该系统监测的部分数据如图4所示,其中包括9个测

·02·



 

黄会宝
 

等:基于DSVDD的高心墙堆石坝监测数据异常检测方法 第8期

图3 激光准直系统示意图[16]

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

laser
 

collimation
 

system[16]

点垂直位移数据,单个序列包括2012~2022年在内的

3
 

000多个数据点。

图4 激光准直系统监测数据[16]

Fig.4 Laser
 

collimation
 

system
 

monitoring
 

data[16]

3.2 缓变异常植入

  在上述激光准直监测系统中,大坝坝体结构的局部异

常形变和测量系统故障都会造成数据中的缓变异常发生,
由于实测缓变异常数据缺乏,因此本文对数据进行缓变异

常植入,形成测试数据验证所提方法有效性。具体地,对
JPG5测点的末尾段数据进行缓变异常植入。植入异常方

式为将JGP5中的3
 

100~3
 

200的100个正常数据点(对应

100天测量信息)按线性比例向下方旋转偏移一定程度,偏
移程度为该段数据首末两点形成的直线与横坐标夹角的一

半,具体如图5所示。

图5 JPG5测点异常植入示意图

Fig.5 JPG5
 

anomaly
 

injection
 

diagram

4 方法对比

4.1 对比方法介绍

  1)多维LSTM 异常检测方法[16],该方法利用LSTM
方法以多维度大坝监测数据为输入,预测特定维度数据,再
利用预测值与监测值的残差作为异常分数,并设置阈值后

实现异常检测,阈值设定为残差的3倍标准差值,详细方法

过程可参考文献[16]。

2)
 

AE异常检测方法,该方法网络结构参数如表1所

示,其利用AE对多维监测数据进行无监督训练,训练结束

后再利用重构样本与输入样本的均方误差作为异常分数并

设定阈值后实现异常检测,该方法输入与本文所提方法一

致,即按图2描述过程构建的多维参数样本。

3)
 

插值高斯描述(interpolated
 

Gaussian
 

descriptor,
 

IGD)
 

异常检测方法。该方法类似于DSVDD,所用基础网

络与表1一致,训练过程中先将 AE进行预训练,再利用

IGD对应训练策略进一步训练 AE参数,使其可将多维监

测数据样本映射到高斯分布的超球体中,并利用特征内插

值方法优化模型训练,从而达到较好检测效果。该方法的

输入也为多维参数样本,训练结束后以异常分数阈值判定

实现异常检测,详细描述如文献[20-21]所示。

4)
 

基于DSVDD的异常检测方法,即本文所提方法,
该方法以表1所示 AE为基础网络,输入数据为多维参数

样本,训练结束后以式(2)计算异常分数,再设定阈值后实

现异常判定。
在上述方法中,所有数据以图4时间轴的前80%多维

数据作为训练集,后20%为测试集,其中JPG5的3
 

100~
3

 

200数据点按图5所示方法植入了缓变异常。此外,多维

度LSTM 方法的训练参数与原始文献[16]一致。AE、

IGD、所提方法的 AE预训练Epoch设置为300。IGD、所
提方法的主训练过程Epoch设置为250,训练Batch

 

size设

置为16,训练优化算法采用Adam。

4.2 对比结果

  按上述描述过程训练结束后,对所有方法的异常检测

分数进行受试者特征曲线下面积(AUC)
 

对比,AUC是处

于0~1的值,其越大,证明异常分数中正常数据与异常数

据的可分性越好,能达到的异常检测效果越好。所有方法

在测试集中所取得的AUC值如表2所示。从表2中可以

看出本文所提方法取得的 AUC值最高,证明其具有较好

异常检测性能。

表2 各方法异常分数AUC
Table

 

2 Anomaly
 

score
 

AUC
 

for
 

each
 

method %

方法 多维LSTM AE IGD 本文所提方法

AUC 93.43 79.50 94.87 99.50

  接着对各个方法的异常检测结果进行直观对比分析。
其中多维LSTM检测得到的异常分数是与原始时间序列

一一对应的时间序列异常分数,而AE、IGD和多维LSTM
是输入滑窗取样的多个样本检测得到的样本异常分数。为

将样本异常分数恢复为时间序列异常分数,本文以各样本

异常分数作为其对应取样时间轴上的末尾两个数据点的异

常分数,如某个样本来源于各维度数据从30~60个数据点

的滑窗,则对应时间轴第59~60点的时间序列异常分数与

该样本异常分数一致,根据这一规则可以将样本异常分数

·12·
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恢复为时间序列异常分数。
将各方法得到的时间序列异常分数与植入异常的

JPG5数据段绘制如图6所示,其中多维LSTM 方法的异

常检测阈值为测试样本异常分数的3倍标准差值。AE、

IGD和本文所提方法的异常检测阈值设定为训练样本异常

分数的3倍标准差值。这样的阈值设置能够让各方法都达

到较好的阈值检测效果。利用设置阈值对各异常分数进行

阈值检测后得到的异常区间如图6中的粉红阴影区域所

示。从图6(a)中可以看出,多维LSTM检测得到的粉色异

常区间与实际红色异常数据重合度只有大约一半,且具有

两个较窄的误判区间。从图6(b)可以看出,AE方法检测

得到了两个较宽的异常区间,只有右边一个与实际异常数

据有小部分重合。从图6(c)中容易看出,IGD方法得到的

异常区间断续地与异常数据重合,存在较多未检测到的异

常。最后从图6(d)中的所提方法检测结果可以明显看出,
其得到的粉色异常区间与红色异常数据重合度较高,只有

左边一个极窄的误判区间。经过上述综合对比分析可知,

  

图6 各方法对JPG5数据的异常检测结果

Fig.6 Anomaly
 

detection
 

results
 

of
 

JPG5
 

data
 

by
 

each
 

method

所提方法相对其他3类方法具有更为优异的异常检测

性能。

5 结  论

  本文基于DSVDD方法提出了针对高心墙堆石坝多维

监测数据的缓变异常检测方法。该方法将多维参数重构为

多维参数样本,并构建 AE以DSVDD训练方式将多维参

数样本映射到超球体中,实际应用时以异常数据偏离超球

体中心距离作为异常分数,设定合适阈值便可进行异常检

测。为验证所提方法有效性,本文以高心墙堆石坝真空激

光准直监测多维数据为例,对其植入缓变异常形成测试数

据。基于该测试数据将所提方法与其他3类方法进行对

比,对比结果证明了所提方法具有优异的异常数据检测性

能,可提高大坝运行安全监测数据的可靠性,为科学合理评

估大坝运行安全提供有力支撑。
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