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【摘　 要】 　 为提升大坝监测数据的异常检测性能，提出一种基于改进 Ｐｒｏｐｈｅｔ⁃长短期记忆（ＬＳＴＭ） ⁃
粒子群优化（ＰＳＯ）的大坝异常数据检测模型。 首先，通过改进 Ｐｒｏｐｈｅｔ 法使得异常数据点位分解得

到趋势分量特征；其次，将分解得到的趋势、周期和残差分量映射到三维空间，以三维空间中近邻均

值距离数据代替原始时序数据；最后，结合 ＬＳＴＭ网络与 ＰＳＯ算法，设定与优化异常阈值，进而实现

异常数据的精准识别。 结果表明：相较于传统模型，该模型在检测效果上具有明显提升，且表现出较

高的稳定性。 在召回率稳定维持在 ９５％以上的前提下，精确率与准确率均超过 ９５％，验证了该方法

的有效性与实用性。
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ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｎｏｔａｂｌｙ， ｗｈｉｌｅ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ａ ｓｔａｂｌｅ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｅｘｃｅｅｄｉｎｇ ９５％， ｂｏｔｈ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｕｒｐａｓｓ ９５％， ｔｈｅｒｅｂｙ ｖａｌｉｄａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 Ｐｒｏｐｈｅｔ； 　 ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ （ ＬＳＴＭ）； 　 ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ ＰＳＯ）； 　

ａｎｏｍａｌｙ ｄａｔａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；　 ｄａｍ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ

０　 引　 言

　 　 大坝作为水利工程的主要设施，随着安全监测自

动化水平不断提高，监测数据量急剧增长［１］。 随之而

来的异常值的数量也在增加，异常值可能为粗差或大

坝工作状态的真实反映，若不及时处理，将影响大坝

的安全评估［２］。 因此，准确、有效地检测和处理异常

值，成为保障大坝安全的重要技术问题［３］。
异常数据检测方法主要有 ４ 类，分别是基于统

计分析的四分位法、拉伊达准则［４］等；基于数据多

尺度特征分析的小波变换［５］、经典模态分解［６］等；
基于时空判别的相关性分析法［７］与聚类方法［８］等；
基于数学模型的随机森林［９］、支持向量机（ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ） ［１０］、长短期记忆（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络［１１］等。 其中，深度学习模

型凭借其自适应学习能力，在复杂时序数据的异常

检测中表现尤为突出。 如张志昂等［１２］考虑到时序

数据的不规律性，使用变分自编码器模型作为基础

架构，引入时间卷积网络和通道注意力机制，提高检

测的准确性。 陆旦宏等［１３］提出改进的生成对抗网

络－Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型，以更好地捕捉趋势性特征并

加速模型收敛。 通过分阶段负荷序列重构帮助模型

更好地提取负荷数据异常特征。 刘明群等［１４］提出基

于 ｅｌｂｏｗ ｍｅｔｈｏｄ 和轮廓系数法，为 ｋ 均值聚类算法

（ｋ⁃ｍｅａｎｓ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｋ⁃ｍｅａｎｓ）自动选取聚

类数，从而提高了聚类的运行速度与准确率。 尽管现

有方法在异常检测中取得了一定效果，但仍存在对复

杂时序特征适应性不足、参数依赖性强等局限性。
鉴于此，笔者提出一种基于改进 Ｐｒｏｐｈｅｔ 分解

与 ＬＳＴＭ－粒子群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）优化的大坝监测数据异常检测方法，以期有效

提升大坝监测数据的异常检测性能。

１　 改进 Ｐｒｏｐｈｅｔ 分量分解的重构方法

　 　 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型允许将时间序列数据分解为多个

组成部分［１５］，每个部分分别捕捉不同的系统性特

征，再将这些特征加和起来以完整描述时间序列的

整体行为。 Ｐｒｏｐｈｅｔ模型采用这种加和的方式，可将

时间序列的变动分解为趋势、周期性变化（季节性）
以及其他特殊事件（如节假日）的影响，从而更好地

理解和预测时间序列数据［１６］。

１􀆰 １　 改进 Ｐｒｏｐｈｅｔ 的分量分解方法

　 　 为有效识别大坝监测数据异常点，将趋势分量

计算方法修改为计算该点的一阶导数，能更好地反

映数据随时间变化的速率；鉴于大坝监测无节假日

影响，将 ｈ（ ｔ） 项删除。 因此，改进后的 Ｐｒｏｐｈｅｔ模型

可表示为：
ｙ（ ｔ） ＝ ｇ（ ｔ） ＋ ｓ（ ｔ） ＋ 􀆠ｔ （１）

式中： ｙ（ ｔ） 为实测时间序列数据； ｇ（ ｔ） 为趋势分

量，表示该点的数据变化； ｓ（ ｔ） 为周期分量； 􀆠ｔ 为剩

余残差分量。
其中， ｇ（ ｔ） 分量具体计算为：

ｇ（ ｔ） ＝
ｙｔ － ｙｔ－１

Δｔ
（２）

式中： ｙｔ 为在时间 ｔ 的实测值； ｙｔ －１ 为在时间 ｔ－１ 时

的实测值； Δｔ 为 ２个时间点之间的间隔。 在实际应

用中，如果时间间隔是固定的（如时间间隔为天），
则 Δｔ 可以简化为 １，此时一阶导数的计算简化为相

邻数据点的差分。
ｓ（ ｔ） 分量采用周期性模型进行计算，以较好地

拟合季节影响，计算公式为：

ｓ（ ｔ） ＝∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ａｎｃｏｓ

２πｎｔ
Ｔ

＋ ｂｎｓｉｎ
２πｎｔ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （３）

式中：ａｎ、ｂｎ 为傅里叶系数；Ｎ 为 Ｐｒｏｐｈｅｔ自调节的傅

里叶级数的阶数；Ｔ 为时间序列周期长度，年周期为

３６５􀆰 ２５ ｄ，周周期为 ７ ｄ。
􀆠ｔ 分量为实测值减去趋势分量与周期分量

所得：
􀆠ｔ ＝ ｙ（ ｔ） － ｇ（ ｔ） － ｓ（ ｔ） （４）

１􀆰 ２　 基于 Ｐｒｏｐｈｅｔ 的三维重构方法

　 　 基于 １􀆰 １节中分解得到的基于原始时序数据的

趋势、周期、残差 ３分量，以此 ３分量表示 （ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）
坐标，在三维空间中重构，每个时序数据即为三维空

间中的一个点位，如图 １ａ所示。 若在实际数据中出

·５６１·
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现异常值，则该点的趋势分量或残差分量会偏离正

常分量分布，由此导致在三维空间该点会呈现孤立

分布，如图 １ｂ所示。

图 １　 三维重构图

Ｆｉｇ． １　 ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

传统方法如果只使用残差分量进行异常识别

时［１７］，将难以识别小残差大趋势的异常数据。 因

此，将通过计算各点位到周边 ｎ 个近邻数据的平均

距离，以此距离代替该点时序数据。 计算公式如下：

ｄｐｉ
＝ １

ｋ ∑ｊ∈Ｎｋ（ ｉ）
（ｘｉ － ｘ ｊ） ２ ＋ （ｙｉ － ｙ ｊ） ２ ＋ （ ｚｉ － ｚ ｊ） ２

（５）
式中： ｄｐｉ

为点 ｐｉ 到周围 ｋ 个点位的平均距离； （ｘｉ，
ｙｉ，ｚｉ） 为点 ｐｉ 的坐标； （ｘ ｊ，ｙ ｊ，ｚ ｊ） 为周边 ｎ 个点位的

坐标。

２　 基于改进 Ｐｒｏｐｈｅｔ⁃ＬＳＴＭ⁃ＰＳＯ 的
数据异常检测模型

２􀆰 １　 ＬＳＴＭ 模型

　 　 ＬＳＴＭ是一种特殊类型的循环神经网络，特别

适合处理序列数据［１８］。 其结构允许模型不仅考虑

当前输入，还能考虑先前的时间步长中的信息。
ＬＳＴＭ模型如图 ２所示。

图 ２　 ＬＳＴＭ 模型

Ｆｉｇ． ２　 ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

２􀆰 ２　 ＰＳＯ 寻优算法

　 　 ＰＳＯ算法是一种全局优化方法，通过模拟鸟群

或鱼群的群体行为来寻优［１９］。 每个粒子代表解空

间中的一个可能解，通过群体中粒子之间的信息交

流不断调整自己的位置，确定全局最优解。
Ｆ１ 得分作为精确率和召回率的调和平均数，可

用于综合考虑模型在分类任务中的精确性和完整

性。 通过迭代更新粒子的速度和位置来优化 Ｆ１ 得
分。 因此，目标函数设立如下：

ｇ（ｘ） ＝ １ － Ｆ１ （６）
　 　 通过迭代更新粒子的速度和位置优化 Ｆ１ 得分。
粒子的速度更新公式为：

ｖｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｗ·ｖｉ（ ｔ） ＋ ｃ１·ｒ１·（ｐｉ － ｘｉ（ ｔ））
＋ ｃ２·ｒ２·（ｐｇ － ｘｉ（ ｔ））

（７）

式中： ω为惯性权重； ｃ１和 ｃ２为加速常数； ｒ１和 ｒ２为
随机数； ｐｉ 为粒子 ｉ的个人历史最优位置； ｐｇ 为全局

最优位置。
粒子位置更新公式为：

ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉ（ ｔ） ＋ ｖｉ（ ｔ ＋ １） （８）

２􀆰 ３　 搭建组合模型

　 　 将原始的时序数据转换为近邻距离数据后，由
于异常数据的趋势或残差分量较大，在三维空间中

分布多为孤立，从而其近邻距离数据将普遍偏大。
通过提取距离数据，将其输入到 ＬＳＴＭ 模型中，可有

效实现异常值阈值设定。
初步检测出的异常值可能包含误报，因此，需要

优化异常值阈值，以提高异常数据检测的准确性和

可靠性。 具体流程为：①通过改进 Ｐｒｏｐｈｅｔ 法将原

始时序数据分解为 ３ 分量数据；②将分量数据映射

到三维空间，计算各点位到近邻 ｎ 点的平均距离数

据代替时序数据（ｎ 值默认取 １０）；③将距离数据导

入 ＬＳＴＭ 模型中进行迭代以及阈值设定；④使用

ＰＳＯ寻优算法寻找最优异常值阈值。 整体算法流

程如图 ３ 所示。

３　 大坝异常数据检测模型试验验证

３􀆰 １　 数据来源介绍

　 　 选取新疆某面板堆石坝作为试验对象，该水库

坝高约 １１０ ｍ，坝顶高程 １ ６５４ ｍ，坝顶长度 ３５２ ｍ，
坝底最大宽度约 ４００ ｍ，年均径流量 ３４􀆰 １６亿 ｍ３，调
节库容 ７ ２４０万 ｍ３，总库容 １􀆰 ２５ 亿 ｍ３。 主要水工

建筑物包括混凝土面板堆石坝、深孔溢洪道、面孔溢

洪道及厂房。 选取监测时间范围为 ２０１５ 年 １ 月

１日—２０１８年 １月 １ 日，监测频率为每日 １ 次的测

点数据，通过初筛后选取测点见表 １，部分测点数据

历史测值如图 ４ 所示。 每支测点数据集为 ３ 年共

·６６１·
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图 ３　 基于改进 Ｐｒｏｐｈｅｔ⁃ＬＳＴＭ⁃ＰＳＯ 的数据异常检测算法流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｄａｔａ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｐｒｏｐｈｅｔ⁃ＬＳＴＭ⁃ＰＳＯ

１ ０９６条数据，分为训练集与测试集 ２ 个部分，其
中，２０１５年 １月 １日—２０１７年 １２ 月 ３１ 日的 ７３１ 组

数据为训练集，２０１７ 年 １ 月 １ 日—２０１８ 年 １２ 月

３１ 日的 ３６５ 组数据为测试集，训练集与测试集比

例为 ２ ∶ １。
表 １　 测点数据选取

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔ ｄａｔａ

测点类型 监测项目 测点名称

趋势类
使用水平位移计监测
坝体水平位移

ＥＸ１⁃１、 ＥＸ２⁃３、 ＥＸ３⁃
７、ＥＸ４⁃４、ＥＸ６⁃２

振荡类
使用钢弦式渗压计监
测左岸坝体渗透压力

ＯＨ０１、 ＯＨ０２、 ＯＨ０７、
ＯＨ１４、ＯＨ２６

周期类
使用差阻式测缝计监
测衬砌混凝土应变

Ｓ３⁃０１⁃２、 Ｓ３⁃０２⁃２、 Ｓ３⁃
０４⁃２、 Ｓ３⁃１２⁃１、 Ｓ３⁃
１５⁃２

３􀆰 ２　 异常数据添加方式

　 　 添加异常数量分为小量（１％）、中量（３％）、大
量（５％）这 ３种，添加异常位置分为连续添加、孤立

添加、混合添加 ３ 种，添加异常类型分为大数值（超
过均值 ３倍标准差）添加、中等数值（超过均值 ２ 倍

倍标准差）添加、小数值（超过均值 １ 倍标准差）添
加 ３种，据此共设计 ２７组异常添加方式。 由 ３ 种类

别共计 １５个测点数据集，以及 ２７种异常添加方法，
据此可得到 ４０５支待检测数据集。

３􀆰 ３　 异常监测评价指标

　 　 异常监测属于二分类模型，常用的评价指标有：

召回率 Ｒ、准确率 Ｐ、精确率 Ａ。 将经过多类型多水

平异常添加的数据标记为正样本，序列中的剩余样

本标记为负样本［２０］。 具体表达式如下：

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

Ａ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

式中：ＴＰ 为正样本被正确检测的个数；ＦＰ 为负样本

被误检为正样本的个数；ＦＮ为正样本被误检为负样

本的个数；ＴＮ为负样本被正确检测的个数。

３􀆰 ４　 试验结果分析

　 　 １） 对照试验设立为 ＤＢＳＣＡＮ （Ｄｅｎｓｉｔｙ⁃Ｂａｓｅｄ
Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ Ｎｏｉｓｅ ）、 ｋ⁃
ｍｅａｎｓ、ＳＶＭ、高斯混合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｍｉｘｔｕｒｅ Ｍｏｄｅｌ，
ＧＭＭ）、随机森林 ５组，使用文中方法及对照组进行

异常检测，按照测点类别、异常数量分类为 ９组。 以

召回率 Ｒ 得分中位数所在试验为该组别最终结果。
试验结果见表 ２—表 ４。

由试验结果可知：随着异常数量的增加，召回率

会有小幅度的下降，但基本能维持在 ９５％以上，方
法稳定性良好。 各对照试验中精确率普遍较高，但
其召回率极其不稳定。 文中方法整体效果较对照试

验有明显提升。 而在振荡类测点试验中，召回率、准
确率均有所下降，可能是振荡类测点难以寻其规律

性，阈值寻优不明确所致。

·７６１·
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表 ２　 各类异常添加方式下对比试验的召回率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｏｆ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ａｂｎｏｒｍａｌ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

检测方法

趋势类添加 振荡类添加 周期类添加

大量
异常

中量
异常

少量
异常

大量
异常

中量
异常

少量
异常

大量
异常

中量
异常

少量
异常

ＬＳＴＭ⁃ＰＳＯ ０􀆰 ９７３ ０􀆰 ９６５ ０􀆰 ９８８ ０􀆰 ９４４ ０􀆰 ９５９ ０􀆰 ９５１ ０􀆰 ９６５ ０􀆰 ９５７ １
ＤＢＳＣＡＮ ０􀆰 ８３６ ０􀆰 ９２２ ０􀆰 ９５４ ０􀆰 ７４ ０􀆰 ７８５ ０􀆰 ８６４ ０􀆰 ９１ ０􀆰 ８７７ ０􀆰 ８９６
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ０􀆰 ６ ０􀆰 ５５８ ０􀆰 ６２ ０􀆰 ５２７ ０􀆰 ５１２ ０􀆰 ５９４ ０􀆰 ４９ ０􀆰 ５３４ ０􀆰 ４７３
ＳＶＭ ０􀆰 ９６ ０􀆰 ９６ ０􀆰 ９７１ ０􀆰 ９２８ ０􀆰 ９２８ ０􀆰 ９１６ ０􀆰 ９８４ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９５３
ＧＭＭ ０􀆰 ７８６ ０􀆰 ７７１ ０􀆰 ８７１ ０􀆰 ６３ ０􀆰 ７３６ ０􀆰 ８５２ ０􀆰 ８５６ ０􀆰 ７６ ０􀆰 ７９９

随机森林 ０􀆰 ９１６ ０􀆰 ８９９ ０􀆰 ９２３ ０􀆰 ８１７ ０􀆰 ７８５ ０􀆰 ６８２ ０􀆰 ９３２ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ９４２

表 ３　 各类异常添加方式下对比试验的准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ａｂｎｏｒｍａｌ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

检测方法

趋势类添加 振荡类添加 周期类添加

大量
异常

中量
异常

少量
异常

大量
异常

中量
异常

少量
异常

大量
异常

中量
异常

少量
异常

ＬＳＴＭ⁃ＰＳＯ １ ０􀆰 ９９３ １ ０􀆰 ９７９ ０􀆰 ９７４ ０􀆰 ９８３ ０􀆰 ９９８ ０􀆰 ９９８ １
ＤＢＳＣＡＮ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９９６ ０􀆰 ９９６ ０􀆰 ９８２ ０􀆰 ９８７ ０􀆰 ９９１ ０􀆰 ９９３ ０􀆰 ９９４ ０􀆰 ９９３
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ０􀆰 ９７８ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９８６ ０􀆰 ９７１ ０􀆰 ９７８ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９７６ ０􀆰 ９８１ ０􀆰 ９８１
ＳＶＭ ０􀆰 ９４１ ０􀆰 ９３６ ０􀆰 ９３２ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９３３ ０􀆰 ９１６ ０􀆰 ９４２ ０􀆰 ９３４ ０􀆰 ９３
ＧＭＭ ０􀆰 ９８６ ０􀆰 ９７９ ０􀆰 ９８９ ０􀆰 ９７６ ０􀆰 ９８１ ０􀆰 ９８２ ０􀆰 ９８６ ０􀆰 ９８９ ０􀆰 ９８３

随机森林 ０􀆰 ９９４ ０􀆰 ９８７ ０􀆰 ９９５ ０􀆰 ９８１ ０􀆰 ９８４ ０􀆰 ９９１ ０􀆰 ９９５ ０􀆰 ９９２ ０􀆰 ９９４

表 ４　 各类异常添加方式下对比试验的精确率

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ａｂｎｏｒｍａｌ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

检测方法

趋势类添加 振荡类添加 周期类添加

大量
异常

中量
异常

少量
异常

大量
异常

中量
异常

少量
异常

大量
异常

中量
异常

少量
异常

ＬＳＴＭ⁃ＰＳＯ ０􀆰 ９８９ ０􀆰 ９９６ １ ０􀆰 ９７ ０􀆰 ９９２ ０􀆰 ９９６ １ １ １
ＤＢＳＣＡＮ ０􀆰 ９８９ ０􀆰 ９６４ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ９３６ ０􀆰 ８７２ ０􀆰 ７１２ ０􀆰 ９３５ ０􀆰 ９８９ ０􀆰 ８９９
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ０􀆰 ９３５ ０􀆰 ９１９ １ ０􀆰 ９４４ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ８４４ ０􀆰 ９４２ １ ０􀆰 ９２４
ＳＶＭ ０􀆰 ４２５ ０􀆰 ３７４ ０􀆰 ３２８ ０􀆰 ５４１ ０􀆰 ３６３ ０􀆰 １７４ ０􀆰 ４２９ ０􀆰 ３６５ ０􀆰 ３２
ＧＭＭ ０􀆰 ９０５ ０􀆰 ７５４ ０􀆰 ８５５ ０􀆰 ９５７ ０􀆰 ８０７ ０􀆰 ５６４ ０􀆰 ８６３ ０􀆰 ９５９ ０􀆰 ７７

随机森林 ０􀆰 ９３２ ０􀆰 ８０５ ０􀆰 ９３７ ０􀆰 ８３７ ０􀆰 ８１７ ０􀆰 ７７５ ０􀆰 ９７３ ０􀆰 ８９４ ０􀆰 ９０３

图 ４　 消融试验哑铃图

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｕｍｂｂｅｌｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　 　 ２） 消融试验设置 ２ 组基本组成算法：ＬＳＴＭ 与

ＰＳＯ，以召回率得分中位数所在试验为该组最终结

果。 试验结果如图 ４ 所示。 从图 ４ 可以看出，

ＬＳＴＭ⁃ＰＳＯ算法在保证精确率稳定在 ９５％的前提

下，召回率、准确率均明显领先基本组成算法。 即使

在振荡类测点试验中，召回率、准确率有小幅度下

·８６１·
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降，但较与基本组成算法，稳定性大幅度提升。

４　 结　 论

　 　 １） 通过改进 Ｐｒｏｐｈｅｔ 算法，创立一种新型的数

据重构模式，使得数据特征表现明显。
２） 结合 ＬＳＴＭ 对复杂数据的特征挖掘能力与

ＰＳＯ算法的寻优效果进行异常阈值优化，使得模型

对异常数据更加敏感，从而明显提高稳定性与识别

效果。

３） 通过多种异常添加方法的效果对比，ＬＳＴＭ⁃
ＰＳＯ方法在保持精确率与准确率的同时，召回率仍

能基本稳定在 ９５％以上。 表明基于改进 Ｐｒｏｐｈｅｔ⁃
ＬＳＴＭ⁃ＰＳＯ的异常数据检测方法精度较高，能较好

地识别出大坝运行状态中的异常数据。
４） 改进 Ｐｒｏｐｈｅｔ⁃ＬＳＴＭ⁃ＰＳＯ 的异常数据检测模

型仅从数据层面分析，仍然会将一些正常数据识别

为异常数据。 若从数据的物理监测含义入手，建立

约束条件或许可进行深层次的异常识别。
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