
第  24 卷  第  3 期
2026 年  5 月

中国水利水电科学研究院学报（中英文）

Journal of China Institute of Water Resources and Hydropower Research
Vol.24    No.3

May，2026

基于 DEGAN和 SHAP的水电机组异常检测研究
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摘要：针对水电站监控系统中固定阈值法在复杂工况下异常检测灵敏度低、难以实现有效预警的问题，本文提出

了一种基于生成对抗网络判别器与密度估计的特征增强异常检测模型（FEAD-DEGAN）。该模型将卷积与全局平

均池化方法用于优化判别器结构，强化时序特征提取，并结合动态阈值策略与核密度估计算法，提升检测灵敏

度。以轴流转浆式机组受油器摆度异常数据样本为研究对象，通过与孤立森林和自编码器方法进行对比验证，所

提方法在异常检测成功率与误报率方面表现更优。进一步采用 SHAP 解释方法对监测指标的异常贡献度进行量化，

提升了模型的可解释性，有助于故障溯因和检修策略优化，有效辅助了水电机组设备故障诊断和智慧化运维。
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1　研究背景

水电机组作为水电站的核心设备，其运行状态直接影响发电效率和系统安全［1］。水电机组运行工

况受电网调度、设备老化、环境变化等因素影响，异常检测对于保障机组的安全稳定运行至关重

要［2］。目前，固定报警阈值法仍是水电站监控系统中机组异常报警的常用手段，其既缺乏对复杂工况

的动态适应能力，也无法在异常发生初期实现预警［3-4］。随着大中型水电站“无人值班（少人值守）”

方式的逐步推进以及大数据技术的迅速发展，基于机器学习的智能异常检测成为水电行业的研究热

点［5-7］。受监测数据高维、非线性等特性影响，传统方法在处理复杂异常检测任务时存在局限性［8-10］。

近年来，深度学习方法因其能通过多层神经网络自动提取复杂特征，减少人工特征工程依赖，在

自动特征提取和异常识别方面展现出显著的优势［11-14］。目前，基于深度学习的异常检测方法可分为深

度学习特征提取、正常性特征表示学习和端到端异常评分学习三类［15］。在深度学习特征提取方法中，

深度学习模型用于从高维或非线性可分的数据中提取低维特征表示，再结合传统的异常检测方法（如

SVM、聚类等）进行异常评分。代表性算法包括自编码器及其变体算法［16-18］，通过重构误差进行异常

检测，适用于图像和高维数据处理。正常性特征表示学习方法通过学习正常数据的潜在特征表示，结

合异常评分进行异常检测。生成对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）［19］及其变体模型是该

方法的典型代表。端到端异常评分学习方法则通过神经网络端到端地进行异常评分学习，将特征表示

与异常评分优化相结合。常见的算法包括基于深度学习的单类支持向量机和深度支持向量数据描述，

通过优化特征表示与异常评分一体化，有效处理高维数据和复杂数据结构。深度学习模型普遍存在黑

箱特性，即其通过多层非线性变换实现的端到端预测过程缺乏透明性，具体表现为隐层特征空间与输

入数据的语义关联断裂、输出决策依据难以追溯，异常检测结果缺乏可解释性，难以量化各监测指标

对异常状态的贡献［20］。SHAP（Shapley Additive Explanations）是由 Lundberg 等［21］在 2017 年提出的一种基

于博弈论的模型解释方法，能够有效解析模型决策过程，量化各监测指标在异常检测中的影响，提升
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模型的透明性和诊断能力。

在正常性特征表示学习方法中，GAN 因其强大的数据生成能力，近年来已成为无监督异常检测的

重要工具［22-25］，其变体模型在异常检测中表现突出。如，Akcay 等［26］提出的 GANomaly 模型结合编码

器-解码器结构，显著优化了模型在无标签图像异常检测中的效果。Li 等［27］结合长短期记忆网络进行

多变量时间序列异常检测，提高了工业数据中的检测精度。时间序列异常检测的难点在于其动态时序

依赖性与正常模式的高度不确定性。传统基于重构误差的方法易受噪声干扰，只依赖判别器输出的方

法难以量化异常置信度。生成对抗网络判别器与密度估计（Generative Adversarial Network Discriminato-
rs and Density Estimation，DEGAN）［28］通过独立训练的判别器提取时序特征的空间分布，再运用核密度

估计（Kernel Density Estimation，KDE）构建多维联合概率密度函数作为异常评分依据。显著提升了复

杂工况下异常检测的鲁棒性。然而，现有的 DEGAN 仍存在局限性：判别器未能充分捕捉时间序列数

据的局部与全局特征，限制了对关键异常模式的学习能力，同时固定检测参数降低了模型的自适应能

力，影响其泛化性和适用性。

本文提出了一种改进的基于 DEGAN 的特征增强异常检测模型（Feature-Enhanced Anomaly Detecti-
on based on DEGAN， FEAD-DEGAN），以水电机组受油器摆度异常作为研究对象，验证 FEAD-
DEGAN 在关键指标异常检测中的有效性，并与孤立森林（Isolation Forest）和自编码器（Autoencoder）进

行对比实验。通过对 FEAD-DEGAN 异常检测结果进行 SHAP 解释分析，进一步揭示机组异常的潜在机

理，为水电机组智慧化运维提供了新思路。

2　DEGAN 和 SHAP 解释方法

FEAD-DEGAN 模型是在 DEGAN 模型基础上进行结构与参数优化得到的。本文以 FEAD-DEGAN
模型训练得到的判别器作为解释对象，引入 SHAP 方法，对异常检测结果进行特征贡献度分析。

2.1　DEGAN　GAN 由两个主要的神经网络组成：生成器（G）和判别器（D）。G 的目标是生成接近真实

的样本，使 D 无法分辨其真伪。D 接受输入数据（真实数据和生成数据），并输出数据为真实数据的概

率 D ( x )。以尽可能正确地识别真实样本与生成样本。

GAN 的训练过程基于一个极小化和极大化的博弈，生成器和判别器在对抗中相互优化。其目标是

使生成器生成的样本在判别器看来无法区分于真实数据。具体的损失函数定义为：

min
G

max
D

V ( D，G ) = Ex~pdata ( x ) [ log D ( x ) ] + Ez~pz ( z ) [ log (1 - D (G (z ) ) ) ] （1）
式中：E 表示数学期望运算；x~pdata ( x ) 表示 x 的样本是依据数据分布 pdata ( x ) 随机获取的；z~pz (z ) 表示

随机变量 z服从分布 pz (z )；D ( x ) 是判别器对真实样本 x的输出，表示真实样本的概率；D (G (z ) ) 是判别

器对生成样本 G (z ) 的输出，表示该样本被认为是真实样本的概率。

GAN 的优化最终达到纳什均衡时，即 D (G (z ) ) ≈ 0.5，此时生成器成功获得了真实数据分布。

DEGAN 是基于 GAN 的异常检测模型（结构如图 1 所示），利用正常时间序列数据训练判别器，使

图 1　DEGAN 网络结构图

Fig. 1　The structural diagram of the DEGAN network
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其成为独立的异常预测器，结合滑动窗口处理与 KDE，有效提升时间序列异常检测的准确性与可

靠性。

以两层 Dense 神经网络作为基础模型，输入层为从固定标准高斯分布（范围 0 到 1）抽取的随机值，

采用两个全连接层，以 Tanh 激活层结尾。判别器则采用一维卷积模型（CNN-D），由一个卷积层、两

个全连接层组成，Conv1D 输出经扁平化处理后输入全连接层。Conv1D 层公式如式（2）所示：

yi = ∑
j = 0

k - 1
ωj xi + j + b （2）

式中：yi 是输出特征图在位置 i 的值；ωj 是卷积核的权重；xi + j 是输入数据在位置 i + j 的值；k 是卷积

核的大小；b是偏置项。

判别器目标如式（3）所示：

DDEGAN ( x ) = pmod el ( x ) （3）
式中：DDEGAN ( x ) 是判别器输出的概率密度；pmod el ( x ) 是数据的真实分布。判别器通过估计数据的概率

密度来判定数据是否为正常样本。

异常检测中，对于可能异常的数据点，采用核密度估计生成概率密度函数。给定有限的异常数据

点（x1，x2，⋯，xn），其密度函数 f ̂h ( x ) 估计公式如式（4）所示：

f ̂h ( x ) = 1
n ∑

i = 1

n

Κ h ( x - xi ) = 1
nh ∑

i = 1

n

Κ ( x - xi

h
) （4）

式中：Κ（⋅）为非负核函数；带宽 h > 0 控制平滑程度。

2.2 SHAP方法  基于博弈论中的 Shapley 值，SHAP 通过公平分配所有特征组合对预测结果的边际贡

献，量化每个特征在模型决策中的重要性，具有局部准确性、缺失性和一致性三个性质。具体地，

SHAP 使用公式（5）来计算特征 i的重要性值：

ϕi ( f，x ) = ∑
S ⊆ F\ { }i

|| S ⋅ ( )|| F - || S - 1 ！

|| F ！
[ fS ∪ { }i ( xS ∪ { }i ) - fS ( xS ) ] （5）

式中：S 表示特征子集；F 表示全部特征集合；fS 是在子集 S 上的模型输出。

SHAP 值符号表示正向或负向影响，绝对值大小表示影响程度。

本文采用 SHAP 方法对 FEAD-DEGAN 的输出结果进行解释，以揭示各指标对指定指标异常检测结

果的贡献程度与影响机制，揭示模型的“决策过程”。

3　融合 FEAD-DEGAN 与 SHAP 的异常检测方法

本文提出了一种基于 FEAD-DEGAN 模型的多元参数异常诊断方法，针对单一参数异常诊断的局

限性，进一步引入多元相关变量，深入挖掘各个参数之间的相互关系及其对目标参数异常检测的影响

机制，从而提升目标指标异常检测的准确性和鲁棒性。同时结合 SHAP 方法，揭示各指标对检测结果

的贡献程度和内在影响机制，整体优化流程结构如图 2 所示。

3.1　FEAD-DEGAN 结构优化　在实际数据应用中，FEAD-DEGAN 模型着重对 DEGAN 模型结构进行

了优化。主要体现在以下两方面：

（1）生成器结构适配

调整生成器为与输入特征维度匹配的网络结构，提升生成样本的质量，更好地捕捉输入数据的特

征分布。生成器的输入层为从固定标准高斯分布中抽取的随机值，经过中间层的处理后，输出层神经

元数量与输入数据维度相匹配，确保生成器能够更好地学习输入数据的特征表示。

（2）判别器特征提取增强

在判别器网络中，结合一维卷积层（Conv1D）和全局平均池化（GlobalAveragePooling1D）方法进行模

型优化。首先使用 Conv1D 来处理输入的时间序列数据，提取局部特征，捕捉到输入序列中的局部模
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式和时序依赖关系，然后使用 GlobalAveragePooling1D 对卷积输出的特征进行池化操作，在减少了模型

的复杂度和计算开销基础上，强化模型对全局特征的感知，从而增强判别器对真实和生成数据的分辨

能力，推动生成器学习到更真实的数据结构。GlobalAveragePooling1D 层公式如式（6）所示：

y = 1
n ∑

i = 1

n

xi （6）
式中：y 是输出值；xi 是输入数据在位置 i 的值；n 是输入数据的长度。其输出为与输入数据维度一致

的重构值，便于计算多特征的重构误差，为异常检测提供了更精确的判断依据。

生成器和判别器的详细结构设置见表 1。
3.2　异常检测机制优化　为了提高异常检测的准确性和及时性，本文引入了异常检测机制优化措施。

（1）动态阈值自适应调整  在异常检测模型的构建中，FEAD-DEGAN 模型引入了动态阈值设定机

制，使得异常检测能够自适应数据的分布变化。根据重构误差的均值和标准差进行调整，自动应对不

同数据分布的变化，避免人工设置固定阈值的局限性，公式如式（7）所示：

dynamic_ano_thr = mean_error + c*std_error （7）
式中：mean_error是预测误差均值；std_error是标准差；c是一个可调整的系数。

（2）KDE 与峰值检测优化引入 KDE 平滑重构误差的分布，有效减少数据中的噪声干扰，使指定指

标的异常点更加凸显。同时加入 find_peaks函数进一步减少噪声的影响，提高了异常点的检测精度。

图 2　整体优化技术流程

Fig. 2　Flow chart of the overall optimization technology
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3.3　SHAP 分析　将 FEAD-DEGAN 模型训练好的判别器作为解释对象。通过 SHAP 的 DeepExplainer
方法，将训练数据作为背景数据输入模型，捕获模型对特征的整体判断逻辑；再使用测试数据作为具

体待解释样本输入模型，计算得到每个特征 SHAP 值。SHAP 值反映了每个特征对判别器输出异常评分

的具体贡献程度，明确模型如何依据各个特征来识别异常，提高 FEAD-DEGAN 模型的可解释性。

4　实例分析

4.1　数据介绍　本文选取一台立式轴流转桨式机组的受油器 X 向摆度异常越限报警事件作为研究对

象，以同时期监控系统数据作为样本集，开展模型在水电机组异常诊断中的应用研究。

（1）机组受油器结构：其作用是将桨叶主配压阀输出的压力油从静止的压力油管路可靠地传递到

与桨叶接力器相连接的旋转油管，同时将旋转油管内的回油经受油器传回静止的回油管路，实现压力

油与回油在静止部分与旋转部分之间的稳定传输。

可通过操作油管将操作桨叶的压力油输送到桨叶接力器

以控制桨叶角度，使水轮机能够适应不同的水头和流量工

况［29］，如受油器简化结构图（图 3）与机组整体结构图（图 4）
所示。

图 4 可见受油器与其他部件的关系。从整体来看，受油

器、上导轴承、水导轴承及推力机架均共用一根主轴，其动

态特性相互耦合并产生联动效应。

（2）样本选取：由于机组的稳定性与工况参数密切相

关［30-31］，不同工况下的数据需分别处理。本文选取机组稳定

运行区数据，将机组有功功率与水头数据进行网格划分。本

文选取水头在 35~37 m、有功功率为 100~150 MW、机组转速为 89~90 rpm 的一个月处于发电状态的分

钟级数据作为研究样本。根据机组稳定性要求，选取振动、摆度、四部轴承温度等关键监测指标（见

表 2），部分指标对应多个测点，最后共选取 113 个维度数据。

4.2　异常诊断结果　FEAD-DEGAN 模型异常检测结果如图 5 所示，实际数据的核密度估计分数在分

布密度较高或变化较快的区域呈现明显的波动趋势，异常点主要集中在 KDE 曲线的波峰或波谷附近。

为了进一步验证 FEAD-DEGAN 模型的检测性能，本文选取了孤立森林（Isolation Forest）和自编码

器（Autoencoder）作为对比基准，分别代表基于孤立性假设的无监督异常检测方法和基于数据重构误差

的深度学习方法。

孤立森林主要通过随机选择特征和划分子空间来评估数据点的孤立程度，适用于单指标的异常检

测［32］，而自编码器通过构建低维潜在空间表示并重构输入数据，以计算重构误差来判断异常［33］。对比

结果如图 6 所示。

表 1　生成器和判别器详细结构

Table 1　Generator and discriminator detailed structure
网络

生成器

判别器

层类型

Dense
Dense

Conv1D
Global AveragePooling1D

Dense
Dense

神经元/卷积通道数

64
113

8 通道

-
8

113

激活函数

tanh
tanh

ReLU
-

linear
linear

选择依据

适用于归一化

保持数值范围

避免梯度消失

提取全局特征

适用于数值回归

预测原始特征值

图 3　受油器结构示意图

Fig. 3　Structural diagram of the oil head
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尽管固定阈值不能作为判断异常的唯一标准，但其在一定程度上可以用于评估模型的检测效果。

三个模型异常检测结果对比情况见表 3。
数据中共有 73 个报警点，FEAD-DEGAN、Isolation Forest 和 Autoencoder 检测成功率分别为 100%，

84.9% 和 37.0%。FEAD-DEGAN 在检测中能够成功覆盖所有报警点，Autoencoder 的漏报率较高。在预

测方面，FEAD-DEGAN 能够提前预测异常趋势，大部分橙色点（即未报警但检测出的异常点）在后续

时间均触发报警，表明该模型具有较好的预警能力。其预测准确率达到 84%，显示出较高的检测可靠

性。Isolation Forest可实现部分高值预警，但存在低值预警的误报情况。在水电机组稳定性分析中，摆

度、振动等稳定性指标主要关注高值异常，因此低值预警可能影响实用性。Autoencoder在一些时间段

内上的预警能力优于另外两种算法，能够更早地识别出异常时间点，但同时检测出了大量低值异常，

与水电机组稳定性相关指标的实际异常特征不符。

Isolation Fores 分裂过程中首先随机选一个特征，在该特征的范围内随机选一个阈值进行切分，这

种方式未考虑不同特征之间的联合关系、相互依赖或时序模式［32］，因此在水电机组稳定性相关异常检

测应用中可能产生误报。Autoencoder 更为关注数值匹配而非结构模式［33］，能够学习到数据的低维表

图 4　轴流转桨式水轮发电机组结构图

Fig. 4　Structural diagram of the Kaplan turbine generator unit
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表 2　机组稳定性关键监测指标

Table 2　Key monitoring indicators for unit stability
大部件  组成

水轮机

发电机

大部子项部件组成

水导

顶盖

导水机构

机架

定子振动

上导轴承

推力轴承

下导轴承

测点指标组成

水导轴承瓦温

水导油槽温度

水导油槽油位

水导摆度 X 向

水导摆度 Y 向

顶盖压力脉动

顶盖振动 X

顶盖振动 Y

顶盖振动 Z

蜗壳进口压力脉动

尾水锥管压力脉动

尾水肘管压力脉动

上机架振动 X

上机架振动 Y

上机架振动 Z

推力机架振动 X

推力机架振动 Y

推力机架振动 Z

定子机架振动 X

定子机架振动 Y

定子铁芯水平振动

定子铁芯垂直振动

上导摆度 X 向

上导摆度 Y 向

上导轴承瓦温

上导油槽油位

上导油槽油温

推力轴承摆度 X 向

推力轴承摆度 Y 向

推力轴承瓦温

推力油槽油位

推力油槽油温

下导摆度 X 向

下导摆度 Y 向

下导轴承瓦温

下导油槽油位

下导油槽油温
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示，但在面对高维和非线性特征时难以识别特征之间的复杂依赖关系，影响了异常检测的成功率，并

导致对低值异常过度敏感。FEAD-DEGAN 倾向于捕捉全局或结构性异常，单一维度或局部的“低值”

不足以显著影响整体误差，在机组稳定性相关指标异常检测中的适配性更优。

综上所述，FEAD-DEGAN 在本文异常检测任务中表现最优，能够准确检测出所有报警点，并提

前识别部分异常趋势，同时避免了低值误报的情况，适用于水电机组摆度异常的智能诊断。

5　结合 SHAP 的特征分析与异常原因推断

本文将 FEAD-DEGAN 模型训练好的判别器作为解释对象，得到受油器 X 向摆度异常结果的影响

因素重要性排序，图 7 中可以看出，除自身以及对应的受油器 Y 向摆度影响外，上导轴瓦和油槽温度、

水导摆度以及推力机架垂直振动对模型预测影响程度高，其余指标影响很小，因此未在图中全部

展示。

SHAP 特征摘要如图 8 所示，当 SHAP 值为正时，表明该因子对异常状态的发生起到促进作用；当

SHAP 值为负时，说明该因子对异常状态的发生具有抑制作用。

指标的高值样本（红色）显著拉高 SHAP 值，表明这些指标超出正常范围的波动会直接推动模型判

定为异常状态，低值样本（蓝色）多分布于 SHAP 负值区域，表明当相关指标处于正常低区间时，模型

倾向于判定为正常状态，符合稳定性指标异常判断逻辑。

上导轴瓦温度贡献值显著高于其他特征，高值样本 （红色密集区） SHAP 值集中于正向区间 （>
0），说明温升与摆度存在显著正相关关系，更符合运行激励引发的热—振耦合放大效应。模型通过捕

捉温度与摆度的时序关联，揭示了受油器浮动瓦偏磨的潜在故障模式。这一异常力学状态更可能是由

运行激励引发的热—振耦合放大效应传导至其他部件，水导  Y 向摆度作为次高贡献因子，其高值样本

的正向  SHAP 值反映了与操作油管径向受力随动的关联性。FEAD-DEGAN 通过多变量时序特征学习，

识别了主轴在负荷扰动下对水导摆度的传导效应。尽管推力机架与受油器无直接连接，但其振动高值

样本的  SHAP 正向贡献表明  FEAD-DEGAN 捕捉到了主轴轴向力波动传递的耦合特征，指向推力轴承

热稳定性下降的可能性。

根据厂站固定阈值报警系统的历史记录，仅受油器摆度指标触发了报警，其他指标未出现显著异

常。SHAP 影响因素排序图中未见下导轴承相关指标，说明受油器振摆异常主要与运行工况激励和热

—振耦合相关，不能完全排除液压系统脉动的影响，推测由水力或液压激励导致的动态放大效应可能

性最高。

结合巡检记录可知，受油器传感器状态正常，仅操作油管表面存在轻微磨损。这一发现进一步印

证了异常推断的准确性。

综上所述，推测受油器摆度异常是由水力脉动激励引发的热–振耦合放大，使受油器摆度先行越

限，油管出现随动轻微磨损。SHAP 方法增强了 FEAD-DEGAN 模型的可解释性，结合理论和实际设备

运行规律验证了模型异常检测过程的合理性和可靠性。

图 5　受油器摆度 x方向异常检测结果

Fig. 5　Abnormal detection results of the oil head's swing amplitude in the x direction
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图 6　异常检测结果与实际阈值报警结果对比

Fig. 6　Comparison of anomaly detection results and actual threshold alarms
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6　结论

本文针对水电机组监测数据的高维复杂性，提出了一种基于 FEAD-DEGAN 与 SHAP 解释方法的水

电机组异常检测方法。并以受油器摆度异常为研究对象进行验证。通过实验分析与工程应用，主要得

表 3　异常检测结果对比

Table 3　Comparison of anomaly detection results
统计结果

未报警但检测异常点数量（橙色圆形）

报警未检测出点数量（红色方形）

报警已检测出点数量（绿色三角形）

FEAD-DEGAN
25
0

73

Isolation Forest
40
11
62

Autoencoder
30
46
27

图 7　影响因素重要性排序

Fig. 7　Ranking of the importance of influencing factors

图 8　SHAP 特征摘要

Fig. 8　SHAP feature summary
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出以下结论：

（1）FEAD-DEGAN 模型在 DEGAN 基础上经过判别器结构优化，实现时间序列局部-全局特征的协

同挖掘，有效学习了多维指标的关系，提升了异常检测的准确性和稳定性。

（2）在机组受油器摆度实验中，FEAD-DEGAN 在高维、复杂时序数据的异常检测中能够准确覆盖所

有报警点，提前预测异常趋势，并有效避免低值误报。

（3）引入 SHAP 方法量化多指标对异常状态的贡献度。揭示 FEAD-DEGAN 判定受油器摆度异常过

程中上导轴瓦温度、水导 Y 向摆度、推力机架垂直振动起主要贡献作用，基于此结合巡检记录等推测受

油器摆度异常更可能是由水力激振或液压系统压力脉动等运行激励导致的热–振耦合效应所致。

（4）FEAD-DEGAN 结合 SHAP 解释方法，实现了在水电机组异常状态的智能诊断的基础上构建了

“检测-解释-推因”的融合分析框架。
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Research on anomaly detection of hydropower units based on DEGAN and SHAP

CHEN Xin1，2， ZHANG Weijun1，2， LI Jianhui1，2， YAN Yanan2， LIU Xiaobo1，2， CHEN Xiaosong2

（1. China Institute of Water Resources and Hydropower Research，Beijing 100048，China； 2. Beijing IWHR Technology Co.， Ltd， Beijing 

100038，China）

Abstract： In hydropower station monitoring systems， fixed threshold methods are commonly used for over-limit 
alarms， but they exhibit low sensitivity in complex conditions， making early warnings difficult. This paper proposes a 
feature-enhanced anomaly detection （FEAD-DEGAN） model based on generative adversarial network discriminator 
and density estimation （DEGAN）. Convolution and global average pooling methods optimize the discriminator struc⁃
ture， enhancing time-series feature extraction. The dynamic threshold strategy and kernel density estimation improve 
detection sensitivity. The model is validated with abnormal oil head swing amplitude data from an axial-flow pump-
turbine unit. Compared with Isolation Forest and Autoencoder， the proposed approach shows better performance in 
anomaly detection success rate and false alarm rate. SHAP quantifies the contribution of monitoring indicators to 
anomalies， identifying key factors that influence abnormal behavior and enhancing process interpretability. This sup⁃
ports root cause analysis and facilitates the optimization of maintenance strategies， thereby contributing to more effec⁃
tive fault diagnosis and intelligent maintenance.
Keywords： hydropower unit； anomaly detection； DEGAN； SHAP； oil head swing amplitude
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