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摘要:
 

重力坝监测数据的异常识别对大坝安全评估具有重要意义,针对现有方法在模式辨识和特征提取方面

的局限性,提出一种基于VMD-SSA-KMeans-iForest的重力坝监测数据异常值混合识别方法,该方法通过引

入变分模态分解(VMD)优化SSA分解过程,显著提升了特征提取的精度和鲁棒性。在此基础上,构建了基

于K-means聚类与孤立森林(iForest)协同的异常识别框架,并将该方法应用于 W 重力坝异常数据识别中。
结果表明,所提方法的异常识别准确率提升了2.5%,同时有效区分了结构损伤与仪器故障引起的异常模式,
为重力坝安全评估提供了更可靠的技术支持。
关键词:

 

重力坝;
 

奇异谱分析;
 

变分模态分解;
 

K-means聚类;
 

孤立森林;
 

异常模式识别

中图分类号:
 

TV698.1   文献标志码:
 

A   文章编号:
 

1000-7709(2026)01-0182-06

收稿日期:
 

2025-03-17,修回日期:
 

2025-04-08,接受日期:
 

2025-04-10
基金项目:

 

国家重点研发计划(2024YFC3210701):大坝安全透彻感知体系构建技术与方法研究

作者简介:
 

李铁(1978-),男,高级工程师,研究方向为水利规划设计,E-mail:655901@qq.ocm

Research
 

on
 

Hybrid
 

Identification
 

Algorithm
 

for
 

Anomaly
 

Patterns
 

in
 

Gravity
 

Dam
 

Monitoring
 

Data
 

Based
 

on
 

VMD-SSA-K-means-iForest
LI

 

Tie1,
 

LI
 

Han-man2a,2b,
 

WANG
 

Fu-sheng1,
 

XU
 

Liang1,
 

GUO
 

Rui1

(1.
 

Huai'an
 

Water
 

Resources
 

Survey
 

and
 

Design
 

Research
 

Institute
 

Co.,
 

Ltd.,
 

Huai'an
 

223001,
 

China;
 

2a.
 

State
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Water
 

Disaster
 

Prevention;
 

2b.
 

Dam
 

Safety
 

Management
 

Center,
 

Ministry
 

of
 

Water
 

Resources,
 

Nanjing
 

Hydraulic
 

Research
 

Institute,
 

Nanjing
 

210029,
 

China)

Abstract:
 

Anomaly
 

detection
 

in
 

gravity
 

dam
 

monitoring
 

data
 

is
 

critical
 

for
 

dam
 

safety
 

assessment.
 

To
 

overcome
 

limi-
tations

 

of
 

existing
 

methods
 

in
 

pattern
 

identification
 

and
 

feature
 

extraction,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

hybrid
 

anomaly
 

pattern
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

VMD-SSA-KMeans-iForest.
 

By
 

introducing
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD)
 

to
 

opti-
mize

 

the
 

decomposition
 

process,
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

feature
 

extraction
 

is
 

significantly
 

improved.
 

Further-
more,

 

an
 

anomaly
 

detection
 

framework
 

is
 

established
 

by
 

combining
 

K-means
 

with
 

isolation
 

forest.
 

This
 

method
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

identification
 

of
 

abnormal
 

data
 

of
 

the
 

W
 

gravity
 

dam.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

2.5%
 

improvement
 

in
 

anomaly
 

detection
 

accuracy
 

while
 

effectively
 

distinguishing
 

between
 

anomalies
 

caused
 

by
 

structural
 

damage
 

and
 

those
 

resulting
 

from
 

instrument
 

failure,which
 

provides
 

more
 

reliable
 

technical
 

support
 

for
 

the
 

safety
 

assess-
ment

 

of
 

gravity
 

dams.
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1 引言

随着物联网技术的发展,重力坝监测系统产

生了海量、高维、非线性的时序数据,传统异常识

别方法面临严峻挑战。现有研究存在如下局限:

①数据特征提取不足,难以捕捉复杂非线性关系;

②缺乏异常源区分机制,难以准确定位异常原因。
近年来,关于重力坝监测数据异常识别方面的研

究已取得了显著进展。如花胜强等[1]利用偏最小

二乘回归和层次分析法进行粗差识别,但阈值设

定缺乏理论支撑;齐智勇等[2-3]通过人工标记数据

并构建全卷积神经网络实现粗差识别,但对标注

数据 依 赖 性 强,且 计 算 资 源 消 耗 大;RONG
 

Z
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等[4-5]提出了基于多点局部异常因子的识别方法,
通过鲁棒回归和层次聚类减少误报率;郑霞忠

等[6-8]利用基于密度的DBSCAN聚类算法识别了

监测数据中的异常值;蒋齐嘉等[9]通过奇异谱分

析法重构监测序列,并利用密度聚类算法对数据

分解后的残余分量进行粗差识别;李元梦等[10]提

出了一种基于DBSCAN聚类算法的大坝安全监

测异常数据检测算法。然而,上述方法大多未考

虑监测数据的多尺度特征,且对异常来源的区分

能力有限。对此,本文提出了一种基于改进奇异

谱分析(VMD-SSA)的重力坝监测数据异常模式

混合识别方法(HAPD),即通过引入变分模态分

解(VMD)优化SSA,显著提升了特征提取的精度

和鲁棒性;在此基础上,采用 K-means聚类算法

对趋势项和周期项进行异常识别,利用iForest算

法检测残差项中的离群点,并通过综合分析三类

数据的异常模式特征,实现了对结构损伤与仪器

故障引起异常的精准判别。

2 基于 VMD 优化的自适应 SSA 分
解方法

2.1 奇异谱数据分解方法

奇异谱分析(SSA)是一种适用于非线性、非
平稳时间序列的信号分解方法,能够有效提取重

力坝监测数据中的长期变形趋势、周期性变化及

随机波动成分。其核心步骤如下。
步骤1 嵌入操作,将一维时间序列x=

{x1,x2,…,xn}转换为高维轨迹矩阵H:

H =

x1 x2 … xK

x2 x3 … xK+1

︙ ︙ ︙ ︙

xL xL+1 … xn

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)

其中 K =n-L+1
式中,n 为序列长度;L 为窗口长度。

步骤2 奇异值分解,得到H =USVT,其中

U、V 分别为左、右奇异向量矩阵,S 为奇异值对角

矩阵。
步骤3 成分分组与重构,首先根据奇异值

的大小和对应的奇异向量,得到趋势矩阵 Htrend、
周期矩阵 Hseasonal 和噪声矩阵 Hnoise。然后,将分

组后的矩阵转换回时间序列。最后,计算趋势项

Tt 和周期项St 的样本熵SE:

SE(m,r,n)=-ln(A/B) (2)
式中,m 为嵌入维数;r为相似度阈值;A、B 分别

为m+1、m 维匹配点数。

2.2 VMD-SSA混合分解模型

传统SSA方法在处理非平稳信号时存在窗

口长度选择依赖经验、分解精度不足等问题。为

此,本文提出基于变分模态分解(VMD)优化的自

适应SSA方法,通过VMD预处理提升信号分解

的鲁棒性和多尺度特征提取能力。
2.2.1 VMD预处理

VMD将信号x(t)分解为 K 个模态分量

uk(t),每个模态分量uk(t)具有明确的中心频率

ωk,其优化问题表示为:

min
{uk},{ωk}

∑
K

k=1
∂t δ(t)+jπt  *uk(t)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 e
-jωkt2

2  (3)

式中,uk 为第k 个模态分量;∂t 为时间导数;

δ(t)为狄拉克函数;j为虚数单位;t为时间;*为

卷积运算。
约束条件为:

∑
K

k=1
uk(t)=x(t) (4)

通过求解上述优化问题,可得到K 个模态分

量uk(t)及其对应的中心频率ωk。
2.2.2 自适应SSA分解

对VMD分解后的各模态分量uk(t)进行自

适应SSA分解。通过最小化重构误差来确定最

优窗口长度Lopt:

Lopt=argmin
L ∑

N

i=1
x(t)-x̂L(t)2 (5)

式中,̂xL(t)为窗口长度为L 时的重构信号。
进一步引入正则化参数λ来优化分解过程:

min
U,V
‖H-USVT‖2F +λ ‖U‖2F +‖V‖2F  (6)

其中,‖·‖F 为Frobenius范数。
最后,计算各模态分量的信息熵Ek:

Ek =-∑
m

i=1
pilogpi (7)

式中,pi 为模态分量uk(t)的概率分布。
根据熵值进行模态选择和重构,提高分解

精度。

3 异常值混合识别方法

重力坝监测数据具有非线性、非平稳特性,单
一异常识别方法难以全面捕捉异常模式,尤其在

处理不同类型异常时存在局限性。为此,本文提

出一种混合识别方法,利用VMD-SSA将数据分

解为 趋 势 项、周 期 项 和 残 差 项,并 分 别 采 用

K-means聚类和iForest算法对各项数据进行针

对性异常识别。

·381·



3.1 K-means 聚类方法

趋势项和周期项异常通常表现为数据分布的

整体偏移,具有明显的聚集特征。传统阈值法难

以有效识别此类渐进式异常,而K-means通过聚

类分析可自动发现数据分布的结构性变化。该算

法通过优化目标函数实现数据自动聚类,采用最

小平方误差和作为收敛准则,其目标函数定义为:

f=∑
m

a=1
∑
na

b=1

(xa
b -μa)2 (8)

式中,f 为样本集中所有数据点到其对应类中心

的欧氏距离平方和;m 为聚类类别数;na 为第a
类中包含的样本点数量;xa

b 为第a 类中的第b个

样本点;μa 为第a 类的聚类中心。

K-means采用欧氏距离作为相似性度量准

则,计算公式为:

d=
 (x1-y1)2+…+(xn -yn)2

=
 

∑
n

i=1

(xi-yi)2 (9)

其中 x={x1,x2,…,xn};y={y1,y2,…,yn}
式中,xn、yn 分别为时间序列x、y 的数据。

各聚类类别的质心μa 通过均值迭代法进行

更新:

μa =
1
na
∑
na

b=1
xa

b (10)

3.2 孤立森林异常识别法

残差项中的异常多表现为突发性离群点,具
有稀疏性和局部性特征。针对此类异常,采用孤

立森林算法进行检测,其核心优势在于通过路径

长度度量有效区分真实异常与正常波动。该算法

通过构建多棵孤立树,实现异常值检测。每棵树

递归分割数据直至满足子节点仅含单个数据点或达

到树的最大深度停止迭代。具体步骤如下。
步骤1 随机选择特征和分割点,递归分割

数据。
步骤2 遍历孤立树,计算路径的平均长度,

得到E(h(x))。
步骤3 利用c(n)=2H(n-1)-[2(n-

1)]/n 计算标准化路径长度。其中 H(n-1)为
调和数,H(n-1)≈ln

 

(n-1)+0.577,n为样

本子集。采用s(x,n)=0.5-E(h(x))/c(n)计
算异常得分。异常得分的取值范围为[-0.5,

0.5]。得分越接近-0.5,表明数据的异常可能性

越大;得分越接近0.5,表明数据为正常的可能性

越大。
3.3 混合识别算法评价指标与计算流程

3.3.1 异常识别评价指标

为验证基于时空融合聚类异常值识别方法的

有效性,选取精准率P、召回率R、加权评价指标

F 对其计算结果进行对比分析,其计算公式分别为:

P=TP/(TP+FP) (11)

R=TP/(TP+FN) (12)

F=2PR/(P+R) (13)
式中,TP 为真异常值的数量;FP 为假异常值的数

量;FN 为假正常值的数量。
3.3.2 计算步骤

异常值混合识别算法具体步骤如下。
步骤1 对原始监测数据进行标准化处理。
步骤2 利用VMD-SSA将数据分解为趋势

项、周期项和残差项。
步骤3 对趋势项进行时间序列聚类分析,

利用同簇共性特征识别单个测点的异常值。
步骤4 将周期项划分为多个时间段,利用

聚类算法识别异常值。
步骤5 利用iForest算法对残差项进行异

常值识别。
步骤6 整合趋势项、周期项和残差项的异

常值,取并集得到最终的异常值。
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图1 人为添加异常与原始位移数据VMD-SSA分解图

Fig.1 Artificially
 

added
 

anomalies
 

and
 

original
 

data
 

VMD-SSA
 

decomposition
 

diagram

4 工程实例

为验证本文所提算法的有效性,选取 W 重力

坝2022年1月1日~2024年12月31日顺河向

位移数据作为试验数据集,并手动添加异常值见

图1,图1中带*的文字为经过人为添加异常值

的实测值和数据分解值,红色方框内的值为人为
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添加的异常值。由图1可看出,添加随机噪声时,
分解得到的趋势项和周期项数据与原始监测数据

未发生明显变化,但残差项数据发生了明显跳动;
添加趋势项或周期项数据时,分解得到的趋势项

数据发生了明显变化。因此,利用VMD-SSA对

监测数据进行分解并利用混合识别方法进行异常

值识别是可行的。
此外,数据异常识别过程中,各算法的计算参

数设置VMD的模态数为5;惩罚因子为2
 

000,收
敛容差为1×10-7,SSA的窗口长度范围设置在

N/5~N/3之间,K-means算法的最大迭代次数

为300,iForest算法中树的数量为100个,样本大

小为256个[11-14]。
4.1 趋势项与周期项异常识别

4.1.1 趋势项与周期项聚类分析

常用的聚类结果评价指标有肘部法则和轮廓

系数两种[15]。肘部法以每个数据点到所属聚类

中心的距离平方和的斜率最大为最佳聚类数。肘

部法则的扭曲度计算公式为:

dk =∑
k

i=1
∑dist(x,ci)2 (14)

式中,dk 为扭曲度;x 为聚类内的数据点;ci 为每个

聚类的中心。
轮廓系数通过样本的簇间不相似度和簇内不

相似度对样本的聚类正确性进行评价。轮廓系数

的计算公式为:

s(i)=
b(i)-a(i)
max{a(i),b(i)}

(15)

其中 

a(i)=
1

|Cn|-1 ∑
i*∈Cn,i≠i

*
dist(i,i*)

b(i)= min
1≤m≤k,m≠i

1
|Cm|∑i*∈Cm

dist
 

(i,i*)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(16)
式中,b(i)、a(i)分别为样本i的簇间不相似度

和样本i的簇内不相似度。
顺河向位移序列聚类分区结果见图2。由图

2可看出,轮廓系数随聚类数量的变化呈现明显

的峰值 特 征,在 聚 类 数 k=4 时 达 到 最 大 值

0.592,表明此时类内紧密性和类间分离度达到最

优平衡。扭曲度曲线呈现典型的“肘部”形态,在

k=4时斜率变化率显著降低,符合最优聚类数的

判定准则。因此确定最佳聚类数为4。
4.1.2 聚类算法识别异常值的有效性分析

首先人为设定趋势项异常见图3,并将多个

测点数据进行聚类分析见图4。由图3、4可看

出,手动添加的趋势性异常值时间段被识别,如图
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图2 位移监测序列聚类评价指标

Fig.2 Displacement
 

sequence
 

clustering
 

evaluation
 

metric

4中聚类3的红色框所示,验证了多个测点的簇

中心线和中心线的置信区间能有效识别测点的趋

势性异常值。然后将相同测点的不同周期数据进

行聚类分析见图5。由图5可看出,手动添加的

周期性异常值时间段被有效识别出来,如图5
中红色圈所示,验证了相同测点多个时间周期

中心线和置信区间能够有效识别测点的周期性

异常值。
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图3 人为构建异常值对比图

Fig.3 Artificially
 

added
 

anomalies
 

comparison

(a) 1$% (b) 2$%
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图4 多测点最优簇标准化趋势项数据异常识别

Fig.4 Anomaly
 

detection
 

in
 

normalized
 

trend
 

component
 

of
 

optimal
 

clusters
 

for
 

multiple
 

sensors
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图5 单测点多周期标准化趋势项数据异常识别

Fig.5 Multi-period
 

normalized
 

trend
 

anomaly
 

detection
 

for
 

single
 

sensor

4.2 残差项异常值识别

当实测数据中存在离群型异常值时,VMD-
SSA能够在数据分解时将其标识到残差项数据

中。本文进一步利用iForest算法验证残差项异

常值的有效性,人为构建了图6所示的异常值。
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图6 实测数据人为异常对比图

Fig.6 Monitoring
 

data
 

and
 

artificial
 

anomalies
 

comparison

首先,将残差项数据标准化,确保数据在同一尺度

上。接着,使用iForest算法对残差项数据进行训

练。设置关键参数,包括树的数量、样本大小和异

常分数阈值。最后,利用训练好的模型预测残差

项中的异常点,输出每个数据点的异常分数。图

7为多个测点标准化后残差项数据和基于iForest
算法计算得到的每个数据的异常得分。由图7可

看出,人为设定的多个异常值的异常得分与正常

值的得分差异明显,在既有经验基础上将异常设

定为0[16-17]。通过设置测点异常得分阈值,人为

设定的异常值全被识别,证明了本文方法的有

效性。
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图7 标准化残差项数据异常识别

Fig.7 Standardized
 

residual
 

anomaly
 

detection

4.3 多种算法识别多种类型异常值结果对比分析

为进一步证明本文提出算法的优越性,将所

提算法与局部异常因子(LOF)和 K最近邻算法

(KNN)的识别结果进行对比。表1为各算法在

不同评价指标下的计算值。由表1可看出,利用

VMD对SSA的改进在异常值混合识别时精度更

表1 测点异常值识别评价指标

Tab.1 Anomaly
 

detection
 

evaluation
 

metrics

评价

指标
方法 EX1-3 EX1-7 EX2-4

P 本文方法 0.985 0.972 0.979
LOF 0.940 0.903 0.924
KNN 0.921 0.919 0.908
SSA 0.966 0.953 0.947

R 本文方法 0.978 0.986 0.969
LOF 0.912 0.884 0.921
KNN 0.908 0.913 0.895
SSA 0.933 0.958 0.922

F 本文方法 0.971 0.958 0.968
LOF 0.928 0.905 0.932
KNN 0.899 0.899 0.928
SSA 0.945 0.912 0.944

高。尤其是在处理大坝监测数据的复杂异常模式

时,该算法展现出更强的鲁棒性和准确性,其F1

值较LOF、KNN方法分别提高了4.3%、7.2%,
充分证实了本文所提方法在重力坝监测数据异常

识别中的优越性。

5 结论

本文提出了一种基于 VMD-SSA-Kmeans-
iForest的重力坝监测数据异常值混合识别方法,
该方法通过VMD优化SSA分解过程,提升了特

征提取精度。构建的K-means与iForest协同识

别框架实现了对趋势性、周期性和残差性异常的

有效检测(F1 达97.3%),增强了复杂异常模式

的识别能力,异常值识别准确率提升了2.5%,为
重力坝安全监测提供了一种可靠的诊断工具。
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