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摘要:
 

针对大坝变形监测数据普遍存在粗差的问题,采用全卷积神经网络(FCN)模型对人工标记数据集进行

表征学习的方法实现变形粗差数据识别的人工智能模拟;在此基础上,利用Python和Tensorflow框架构建

了用于变形监测数据粗差识别的FCN模型并以人工标注数据集进行模型训练;最后,以训练得到的最优模型

对某重力坝变形监测数据进行粗差识别应用。结果表明,经训练的FCN模型能够较准确地识别大坝变形监

测数据中的粗差值,提高了大坝安全管理效率。
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1 引言

基于大坝安全监测数据开展大坝安全监控是

及时发现大坝运行过程中潜在风险的重要手段,
而保证大坝安全监测数据的可靠、准确是开展有

效监控的重要前提[1]。大坝变形是安全监测中的

重要项目,也是评判大坝运行性态是否正常的最

重要指标,理想情况下大坝变形监测数据过程线

的宏观形态应为连续光滑的,但由于受观测者、周
边环境条件、仪器工作稳定性等因素的影响,可能

导致少量监测数据与其他数据之间存在显著差

异,这些非结构原因导致的显著差异即为粗差数

据。粗差实际上为错误的数据,监测数据实时更

新过程中准确快速识别这些粗差数据以保证所分

析数据的可靠性是大坝安全监控的基础工作。通

过人工评判方式进行监测数据粗差识别效果较

好,但在海量实时数据面前这种做法不仅效率低,
且无法满足实时监控的要求。现阶段,大坝安全

监测领域基于计算机算法进行粗差数据识别的常

用方法包括逻辑判别法、统计判别法、基于最小二

乘的监控模型判别法等[2]。其中,逻辑判别法仅

对显著超过物理意义或仪器量程的数据进行识

别,仅能识别一部分比较显著的粗差;统计评判法

以统计学为基础,以相近工况数据满足正态分布

为前提,其实际应用时存在的最大问题是能否得

到足够的满足正态分布的数据;监控模型法[3]是

最为常用和有效的方法,即建立效应量的最小二

乘监控模型并以残差作为评判依据,该方法人工

干预多且对难以建模的数据无效,模型的维护代

价也较大。此外,小波理论、奇异值方法、灰色系

统理论等数学方法也被用于粗差识别中,但这些

方法在大坝安全领域还未大规模应用[4,5]。近年

来,随着计算机技术和人工智能的快速发展,以卷

积神经网络为核心的深度学习算法在图像识别领

域迅速崛起并已取得了良好的应用效果[6]。在大

坝安全监测领域,王丽蓉等[7]将图像识别技术引

入,通过图像识别的方法对大坝安全监测数据进

行识别,取得了较好的效果。鉴此,本文直接利用

时序数据向量并基于全卷积神经网络开展大坝变

形监测数据粗差识别的探索,旨在为监测数据粗差

识别提供更为高效、准确的方法,同时也为大坝安全

监测数据智能化分析和大坝安全监控奠定基础。

2 基于 FCN 的大坝变形监测数据
粗差识别方法



2.1 粗差识别方案

变形监测数据的粗差模式可能各种各样,难
以通过数据函数或规则去准确描述和穷举,因此

可通过深度学习方法对工程师的识别成果进行表

征学习,并通过计算机对粗差数据进行智能识别。
大坝安全监测数据为效应量的时间序列,其数据

格式为(时间,测值),且在时间轴上具有连续性;
相对而言,图像数据是以三通道表达的数据序列,
其数据格式为(R,G,B),且在空间上具有连续

性。根据安全监测数据和图像数据的相似性和差

异性,可借鉴图像识别的思路,将用于图像识别的

二维卷积神经网络简化至一维形式,并采用卷积

神经网络直接对时序数据进行处理,可避免将时序

数据转化为图像继而再进行图像识别的繁琐过程。
监测数据粗差识别的目的一方面是判断数据

序列中是否存在粗差(分类问题),另一方面还要

定位粗差在时序数据中的位置(定位问题),分类

卷积神经网络不足以完成以上两个任务。在图像

分割领域,LONG
 

J等[8]提出了通过全卷积神经

网络(FCN)进行图像语义分割,该方法是训练端

到端的全卷积神经网络(全卷积神经网络区别于

分类卷积神经网络用全连接层得到固定长度的特

征向量,而是用反卷积层对最后一个卷积层的特

征图进行上采样而使得其恢复到原样本同样尺

寸,从而实现了端到端的像素级分类),可实现对

每个像素点的分类,监测数据粗差识别任务与该

方法描述的任务非常类似,因此借鉴该方法用于

监测数据粗差识别。
基于FCN开展大坝安全监测数据粗差识别

的总体方案见图1。其具体方案流程如下。
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图1 监测数据粗差识别方案

Fig.1 Scheme
 

of
 

gross
 

error
 

detection

步骤1 基于实际监测资料搜集含(不含)粗
差数据的变形监测数据序列样本,并分发给大坝

安全监测领域的工程技术人员进行人工粗差数据

识别;以专家标记类型计数最大的结果作为最终

的标记成果,并依据专家标记成果为每个数据分

配标签值,制作训练数据集。
步骤2 构建FCN模型,并利用训练数据集

进行模型训练,得到监测数据粗差识别器。
步骤3 对任意待识别监测数据,输入粗差

识别器,得到每个测值识别结果。
2.2 粗差识别 FCN 模型

用于图像分割的FCN模型是基于二维卷积

构建的,其基本过程是通过若干层卷积运算提取

不同尺度的图像特征,最后通过反卷积运算将特

征图 还 原 至 与 原 图 像 相 同 的 尺 寸,并 通 过

softmax运算对图像中每个位置的像素点进行分

类[8]。为提高模型预测精度,采用跳跃结构,即将

不同阶段产生的特征图在反卷积运算过程中进行

融合,从而充分利用不同尺度特征图的信息,构建

用于监测数据粗差识别的一维FCN模型,其与图

像识别模型最大的不同是在时间序列数据上采用

一维卷积运算进行特征提取和还原,本文搭建的

FCN模型结构见图2。

图2 数据粗差识别FCN模型结构

Fig.2 Architecture
 

of
 

FCN
 

model
 

for
 

gross
 

error
 

detection

模型结构的输入层输入尺寸为n×2的监测

序列向量;卷积1、2为卷积运算,操作后均得到n
×16的特征向量;池化1为池化运算,操作后得

到[n/2]×16的特征向量;卷积2、4为卷积运算,
操作后均得到[n/2]×32的特征向量;池化2为

池化运算,操作后得到[n/4]×32的特征向量;卷
积5为卷积运算,操作后得到[n/4]×64的特征

向量;池化3为池化运算,操作后得到[n/8]×64
的特征向量;卷积6为卷积运算,操作后得到[n/

8]×128的特征向量;池化4为池化运算,操作后

得到[n/16]×128的特征向量;反卷积1为反卷

积运算,操作后得到[n/8]×64的特征向量;反卷

积1得到的特征向量和池化3得到的特征向量进

行融合并进行反卷积2运算,得到[n/4]×32的

特征向量;反卷积2得到的特征向量和池化2得
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到的特征向量进行融合并进行反卷积3运算,同
时进行softmax分类,得到n×m 的分类向量,其
中m 为分类的类别数。模型中的卷积运算和池

化运算核尺寸均选用3×3大小,采用最大池化方

法,卷积层后均采用relu函数进行激活。

3 模型训练及算例验证

3.1 训练数据准备

首先,搜集大量安全监测数据,包括不同工程

类型、部位、监测仪器、监测手段、不同规律等数

据;其次,对搜集的数据进行初步整理和可视化呈

现,并交由长期工作在大坝安全监测和管理一线

的工程技术人员进行人工粗差识别和标记;将数

据状态标记为三种状态,其中0为正常数据,1为

疑似粗差数据,2为粗差数据,标记后得到带标签

的数据序列;最后,在带标签的数据序列中截取固

定长度(本文取64)测值及标签数据作为训练样

本,为提升模型训练速度对样本进行标准化(将以

时间戳表示的时间数值以最小值和最大值为上下

界等比例缩放至[0,1]区间;将测值以最小值和最

大值为上下界等比例缩放至[0,1]区间;标签值不

作标准化处理)处理,最终形成训练数据集。
本文研究搜集了在运水电站大坝的300余条

变形长序列过程线(包括重力坝、拱坝、土石坝等

多种坝型)作为研究数据。由于部分实测数据中

粗差率较小,因此根据工程经验人工模拟了部分

粗差数据。此外,本文所采用方法的基本前提是

粗差数据占极少数,因此对粗差数据占比超过

5%的情况进行人工删除部分粗差数据。最终通

过标注和样本截取制作得到用于模型训练的数据

集,其中样本数量约为45
 

000个。
3.2 模型训练

模型训练采用小批量随机梯度下降法,样本

数量为32,初始学习率为0.002,学习率随训练迭

代次数的增加以指数形式衰减,动量参数设为

0.9,所有样本循环训练一次为1个Epoch。模型

训练中,将样本数据分为训练集和验证集,比例为

4∶1。
图3为模型训练结果。由图3可看出,训练

的前5轮模型损失函数迅速下降,训练5轮后模

型损失函数缓慢下降并趋于稳定,同时训练损失

和验证损失差距逐渐增大,表明模型存在一定程

度的过拟合现象。从模型精度看,最终的模型验

证准确率和召回率约在91%,综合训练和验证结

果可保存第13轮训练后的参数作为最终的模型
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图3 模型训练结果

Fig.3 Result
 

of
 

FCN
 

model
 

training

训练结果。
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图4 模型应用结果

Fig.4 Result
 

of
 

model
 

application
 

3.3 粗差识别效果

采用训练得到的最优模型识别监测数据粗

差,为进一步提高粗差识别精度,参考训练数据的

制备方式,采用“投票法”识别最终的粗差。即先

将待识别监测数据截取成固定长度为m(m 为输

入的数据样本长度,此处与模型训练时保持一致,
取为64)的预测数据;再采用FCN模型对截取的

数据段进行粗差识别;最后统计原待识别监测数

据中每个测值被评判为哪种类型的次数最多即标

记为该种识别结果。利用该方法对某重力坝变形

监测(包括垂线和引张线)数据进行批量粗差识

别,图4为部分典型测点的识别结果。由图4可

知,本文提出的FCN模型及粗差识别方法对变形

监测数据粗差识别可行、有效,尽管FCN模型自

身训练结果的准确率在91%左右,但通过“投票

法”的进一步处理能够较好地识别变形监测数据

·98·



中的粗差和疑似粗差数据。

4 结论

a.
 

针对大坝变形监测数据普遍存在粗差的

问题,提出采用全卷积神经网络(FCN)对大量人

工标记数据样本进行表征学习的方法实现监测数

据粗 差 识 别 的 智 能 模 拟,在 此 基 础 上,利 用

Python和Tensorflow框架构建了变形监测数据

粗差识别的FCN网络模型,并以人工标注数据集

进行模型训练,模型准确率和召回率达到91%左右。

b.
 

利用训练好的模型并通过“投票法”开展

某大坝变形监测数据粗差识别。结果表明,经训

练的FCN模型能较准确地识别变形监测数据中

的粗差数据。
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Abstract:

 

Goss
 

error
 

detecting
 

method
 

of
 

monitored
 

dam
 

deformation
 

data
 

is
 

researched
 

based
 

on
 

the
 

fully
 

convolu-
tional

 

neural
 

networks(FCN).
 

Firstly,
 

the
 

method
 

of
 

representation
 

learning
 

of
 

artificially
 

labeled
 

data
 

sets
 

by
 

FCN
 

mod-
el

 

was
 

proposed
 

to
 

simulate
 

engineers’
 

experience.
 

Secondly,
 

the
 

FCN
 

model
 

for
 

gross
 

error
 

detection
 

was
 

built
 

and
 

arti-
ficially

 

labeled
 

data
 

sets
 

were
 

used
 

for
 

model
 

training.
 

Finally,
 

the
 

trained
 

FCN
 

model
 

was
 

used
 

for
 

gross
 

error
 

detecting
 

of
 

monitored
 

deformation
 

data
 

of
 

a
 

gravity
 

dam.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

gross
 

error
 

in
 

monitored
 

dam
 

deformation
 

data
 

can
 

be
 

accurately
 

obtained
 

by
 

the
 

proposed
 

method,
 

which
 

can
 

improve
 

efficiency
 

of
 

dam
 

safety
 

management.
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Abstract:

 

Focusing
 

on
 

the
 

influence
 

of
 

the
 

project
 

of
 

water
 

diversion
 

from
 

Yangtze
 

River
 

to
 

Taihu
 

Lake
 

on
 

the
 

hydro-
dynamic

 

characteristics
 

of
 

Gonghu
 

Bay,
 

the
 

physical
 

model
 

of
 

the
 

wind-driven
 

currents
 

in
 

Taihu
 

Lake
 

was
 

used
 

to
 

analyze
 

the
 

influence
 

on
 

the
 

hydrodynamic
 

characteristics
 

and
 

the
 

vertical
 

flow
 

velocity
 

and
 

planar
 

circulation
 

distribution
 

in
 

Gong-
hu

 

Bay
 

under
 

the
 

different
 

wind
 

speeds
 

and
 

different
 

diversion
 

flow
 

of
 

Wangyu
 

River
 

in
 

the
 

typical
 

wind
 

field
 

in
 

summer.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

variation
 

of
 

Wangyu
 

River
 

diversion
 

flow
 

affects
 

the
 

hydrodynamic
 

characteristics
 

of
 

Gonghu
 

Bay
 

mainly
 

in
 

the
 

near
 

and
 

middle
 

regions,
 

but
 

has
 

little
 

impact
 

on
 

Taihu
 

Lake;
 

The
 

implementation
 

of
 

the
 

water
 

diver-
sion

 

project
 

from
 

Yangtze
 

River
 

to
 

Taihu
 

Lake
 

significantly
 

changes
 

the
 

vertical
 

velocity
 

distribution
 

characteristics
 

on
 

the
 

outlet
 

axis
 

of
 

Wangyu
 

River
 

in
 

the
 

near
 

and
 

middle
 

regions,
 

but
 

has
 

no
 

effect
 

on
 

the
 

vertical
 

velocity
 

distribution
 

charac-
teristics

 

at
 

the
 

junction
 

section;
 

The
 

characteristics
 

of
 

the
 

planar
 

circulation
 

in
 

Gonghu
 

Bay
 

are
 

affected
 

by
 

both
 

wind
 

speed
 

and
 

diversion
 

flow,
 

the
 

changes
 

of
 

wind
 

speed
 

and
 

diversion
 

flow
 

have
 

a
 

significant
 

impact
 

on
 

the
 

area,
 

location
 

and
 

shape
 

of
 

the
 

plane
 

circulation.
 

The
 

research
 

results
 

can
 

provide
 

hydrodynamic
 

theoretical
 

support
 

for
 

evaluating
 

the
 

im-
pact

 

of
 

the
 

water
 

diversion
 

project
 

from
 

Yangtze
 

River
 

to
 

Taihu
 

Lake
 

on
 

the
 

water
 

environment
 

of
 

Gonghu
 

Bay.
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physical
 

model
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