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基于柯西分布的水文序列异常值检测方法
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摘要: 针对基于正态分布的检测算法在窗口中出现偏差较大的极端异常值时,检测模型出现不稳

定的现象,提出一种基于柯西分布的异常检测算法。 通过试验发现,用滑动窗口内的中位数以及中

位数绝对偏差来代替均值以及标准差,可以较好地消除滑动窗口内极端异常值对检测算法的影响。
探讨了算法中滑动窗口以及置信度的设置,并通过实例对算法进行验证。 结果表明,所提算法的检

出率在窗口以及置信度设置恰当的情况下保持较高水平。 与其他算法对比表明,所提算法对于处

理局部波动剧烈的流量时间序列展现出较好的适用性以及鲁棒性。
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Outlier detection method of hydrological time series based on
Cauchy distribution

GAO Yifei1,2, WANG Jianping2, LI Linfeng2

(1. College of Hydrology and Water Resources, Hohai University, Nanjing 210098, China
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Abstract: When the algorithm based on the normal distribution is applied in the sliding window, the detection
model will yield an extreme outlier and exhibit unstable phenomenon. To address this issue, this study proposed an
algorithm based on the Cauchy distribution for detecting outliers in hydrological time series. Test results indicate
that using the median and median absolute deviation in the sliding window instead of the mean and standard
deviation can well eliminate the influence of extreme outliers. The setup of the sliding window and the confidence in
the algorithm were analyzed. Examples were used to verify this method and the results indicate that the detection
rate of the proposed algorithm maintains a high level when the window and confidence settings are appropriate. The
comparison with other algorithms shows that the proposed algorithm exhibits good applicability and robustness for
dealing with time series with severe local fluctuations.
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时间序列泛指随时间或空间有序变化的数据集合。 水文行业中的流量、水位数据都是典型的时间序列

数据。 在水文时间序列中,存在 2 种情况:(a)数据受到新机制的作用,如突降大暴雨或是闸门启闭造成数

据点的跳变;(b)人为差错或测量仪器故障导致错数或漏数,以至于数据测量收集产生误差。 经常会产生与

其他数据在某种相似度量上存在预定义或显著差异的数据[1],一般将这种数据称为水文序列中的异常值。
异常值对时间序列的模型识别、参数估计、诊断检验乃至预测都有重要的影响[2],当前水情测报与水库
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调度自动化系统在工作过程中需要大量调用并分析历史时间序列,异常值的存在直接影响系统相关决策的

正确性。 此外,水文序列中的异常值可能潜藏着更有价值和意义的水文信息和知识[3]。 因此,正确检测出

时间序列中的异常值具有十分重要的现实意义,可以减少异常值对数据分析的干扰,提高预报等活动的准确

性,另外,还可以帮助分析异常值背后蕴藏的信息。
目前国内外对于异常检测的研究可以分为以下几大类:
a. 基于预测模型的检测方法。 基于预测的方法通过构建模型计算待检测点的预测值,基于预测值与实

测值的偏离程度进行异常值判别。 基于线性模型如自回归模型、滑动平均模型[3鄄5] 等的算法计算快捷,但线

性模型适用于平稳数据,对于非平稳的水文数据预测准确率不高。 非线性模型方法例如基于神经网络模

型[6]或是支持向量机模型[7]的检测算法,对水文数据的预测较准确,但在实际工程应用中会面临阈值设置

以及随着检测进行,阈值可能发生变化等问题,且非线性模型计算量大,耗费资源。
b. 基于距离的方法。 通过设定距离函数,计算数据空间中数据点之间的距离,当某一个数据与其他数

据距离较大时,认为该点数据异常[8]。 付培国等[9] 提出一种基于密度偏倚抽样的异常检测方法,首先利用

基于密度偏倚的概率抽样对待测数据进行概率抽样,之后对抽样数据计算局部异常系数,局部异常系数越大

的数据越有可能异常。 该方法改善了传统基于距离的算法时间复杂度高的情况,处理大数据集时效果明显,
但前期需要设置大量参数,相当依赖使用者的经验,且该方法适合对历史序列进行异常值挖掘,不适合作为

实时异常值检测方法使用。
c. 基于聚类的方法。 将数据集分成若干类,不属于任何类的或某个类中数据量特别少的点被判定为异

常点[10]。 此类方法面临初始类采用随机选取带来的局部最优问题。 左进等[11] 提出一种改进 k 均值聚类的

异常检测算法,通过计算所有数据点的紧密性,在数据紧密的地方均匀选择 k 个初始中心,避免了陷入局部

最优,对于异常点的检测效率具有明显的提升,但基于聚类的方法依赖初始类个数的设置以及数据集中存在

异常点的假定,且基于聚类的方法本质在于分类,用来进行异常点的诊断不够高效。
本文的异常值检测算法是针对水情测报与水库调度自动化系统实际运行中对水文流量数据的质量需求

而研究的,因此算法不能占用主系统太多的资源。 复杂的算法例如神经网络以及支持向量机,对单个点的准

确性可能更高,但随着数据量的增大,算法的时间复杂度较高,对资源的消耗较大,不适合水情测报与水库调

度自动化系统实时调用。
实际采集得到的流量数据由于风浪、船舶、发电负荷调整、泄洪闸门启闭以及其他人类活动等影响,产生

了较多的噪音数据,因此还需要算法具有较强的抗干扰能力。 基于线性模型预测的算法计算简便,但流量数

据局部波动以及水文数据非平稳的特性使得模型预测结果的准确性难以保证。
综上,本文考虑利用假设检验的统计学方法进行异常检测,对于数据的局部波动从统计学层面进行判

断。 统计学中常用的基于高斯分布的判断方法,其参数均值以及标准差在序列中存在极端异常值时会产生

较大偏差,不够稳定[12],因此考虑选用鲁棒性更好的中位数[13]、中位数绝对偏差来替代均值和方差,利用待

测点前向滑动窗口中的中位数以及中位数绝对偏差作为参数回归柯西分布,计算待测点的置信区间,根据待

测点是否落在置信区间来判断待测点是否异常。 该方法利用待测点历史数据的信息,可以自适应调整判断

区间,并且算法受窗口中可能存在异常值的影响小,具有较好的鲁棒性,计算量小,适用于对大量水文数据的

实时自动化检测。

1摇 算 法 介 绍

1. 1摇 相关定义

定义 1摇 水文时间序列。 由观测值及记录时间组成的有序集合 X = {(x1,t1),(x2,t2),…,(xn,tn)},令
di =(xi,ti) 表示包含时刻以及观测值的水文对象,其中,t 表示当前水文对象的时间,x 表示对应时间的值,
比如水位值。

定义 2摇 滑动窗口。 滑动窗口常分为单边以及双边。 双边窗口更适合对待检测节点前驱和后继窗口数

据都已知的历史数据进行挖掘,而单边窗口则是忽略待测点以后的数据,只利用前驱窗口中的数据信息进行

分析,而本文的期望是在工程应用中实时判断数据异常与否,因此,单边窗口明显更适合。 因此对于待检测

点 di,假定窗口宽度为 w 个时间点,滑动窗口即是待测点 di 的前 k 时刻观测值构成的集合,即
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浊i = {xi -k,…,xi -2,xi -1} (1)
摇 摇 定义 3摇 中位数绝对偏差。 描述序列各点与序列中位数的偏离程度。 假设式(1)中 浊i 序列的中位数为

mi,则计算出序列中每个点与中位数 mi 的残差,生成残差序列{ xi-k-mi ,…, xi-2 -mi , xi-1 -mi },计
算该残差序列的中位数即原序列的中位数绝对偏差。

定义 4摇 水文时间序列异常。 根据待定点 di 所对应的滑动窗口 浊i 中数据计算出窗口内数据的中位数

mi 以及中位数绝对偏差 啄i,代入式(2),计算 ti 时刻对应的累积分布函数值,记为 C(xi),若 C(xi)在置信区

间之外,则判定 xi 为异常点. 其中 C(xi)计算公式如下:

C(xi) =

arctan(xi - mi)
mi

仔 + 1
2 (2)

摇 摇 定义 5摇 基于中位数与中位数绝对偏差的柯西分布。 柯西分布,又称柯西 洛伦兹分布,其概率密度函

数为

f(x;x0,酌) = 1
仔

酌
(x - x0) 2 + 酌[ ]2 (3)

式中:x0———分布峰值位置的位置参数,在本文中用中位数进行估计;酌———最大值 1 / 2 处 1 / 2 宽度的尺度参

数,本文用中位数绝对偏差进行估计。
1. 2摇 方法对比及选择

为了直观地看出基于高斯分布的算法在遇到极端异常值干扰时的情况,选取一段存在 6 个异常值的 2 h
流量数据进行试验。

图 1摇 包含异常点的流量数据

Fig. 1摇 Hydrological flow data containing outliers

图 1 是一段包含异常点的水文流量时间序列集

X={d1,d2,…,dn}的流量 时间关系曲线,可以看到,
流量数据中有较明显的 6 个偏差很大的异常点。

设定滑动窗口 浊 宽度为 10 个时间点。 对于每一

时刻的待测点 di 都有其对应的滑动窗口 浊i。 对于每

个待测点对应的滑动窗口内的数据进行分析,分别绘

制其 Q鄄Q 图(quantile鄄quantile plot),其横轴为水文流

量值的分位值,纵轴为标准正态分布的分位值。 若样

本数据近似于正态分布,Q鄄Q 图上的点会排列在直线

y=滓x+滋 附近,其中 滓 表示该组数据的方差,滋 表示均

值。 点的散布与直线越接近,就越接近正态分布[14]。

图 2摇 滑动窗口内数据的均值与中位数对比

Fig. 2摇 Comparison of mean and
median data in sliding windows

图 3摇 滑动窗口内数据的标准差与中位数绝对偏差对比

Fig. 3摇 Comparison of standard deviation and median
absolute deviation of data in sliding windows

虽然根据随机选取部分滑动窗口内数据的 Q鄄Q 图实例,可以看出,窗口宽度较小时,窗口内数据可基本

看成符合正态分布。
分别计算窗口内数据的平均值、中位数、标准差以及中位数绝对偏差,得到序列{xmean}、{xmedian}、{xSD}、

{xMAD}。 其中,均值序列与中位数序列的对比见图 2,标准差序列与中位数绝对偏差序列的对比见图 3。
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由图 2、图 3 可以明显看出,当滑动窗口内包含异常值时,均值与标准差均会发生窗口宽度的跳变,然而

同时刻的中位数以及中位数绝对偏差却几乎不受窗口中异常值的影响,显得很稳定。
基于正态分布的检测算法在窗口中出现异常值,尤其是偏差较大的异常值时,其参数均值、标准差会受

到很大的影响,极易造成误判,鲁棒性差。 所以每次检测到异常值后都需要及时进行修正来减少异常值的影

响,然后利用修正值进行下一个时间点的检测。 修正一般分为人工修正或是自动修正[3]。 基于人工的修正

对操作人员的专业知识要求较高,且实时性难以保证。 自动修正一般是基于预测,例如通过前向 k-近邻窗

口内的数据得出预测值[3],以此代替异常值,但以水情测报与水库调度自动化系统中最常用的水库出库流

量数据为例,数据局部波动很大,这种情况下预测模型的准确性难以保证,因此对后续判别的准确性也会带

来影响。 因此,期望能够在检测到异常值的情况下,即使异常值偏差很大,也可以在不对异常值做任何操作

的情况下继续准确地进行下一个点的检测。
观察到中位数以及中位数绝对偏差受到窗口中极端异常值的影响几乎可以忽略,有很好的主体数据

(或称大部分数据)的特性[15]。
利用中位数判别异常值的方法早有一定的研究[16],主要是直接考虑中位数与待测数据之间的差异来判

断是否异常。 但此种方法忽略了窗口中数据的局部波动情况,会使一些在合理波动内的数值被误判成异常

值。 因此,考虑在原方法的基础上加入反映数据变化尺度的参数来进行综合判断。 本文在中位数的基础上

加入中位数绝对偏差来进行综合判断。
鉴于柯西分布与正态分布的相似性,窗口内数据也可近似看作符合柯西分布。 有研究证明,用样本的中

位数来对柯西分布进行参数估计是一种相当优良的估计[17]。 有学者使用中位数以及中位数绝对偏差作为

参数回归柯西分布并进行了网络流量数据的异常检测,取得了很好的效果。 因此本文利用滑动窗口内数据

的中位数以及中位数绝对偏差来回归柯西分布进行水文序列的异常值检测,这样既能考虑实际水文流量数

据的局部波动情况,还大幅度减小了检测出的异常数据对后续检测的影响。
1. 3摇 算法

1. 3. 1摇 算法步骤

本文提出的基于柯西分布的流量时间序列异常值检测方法的核心思想是:读取水文流量时间序列;设置

滑动窗口的宽度为 N;将 di 的前 N 时刻的数据的观测值{xi-N,xi-N+1,…,xi-1}放入窗口中;计算出前向窗口内

数据的中位数、中位数绝对偏差;在预设置信度 p 的前提下将待检测点观测值 xi 代入基于柯西分布的异常

值判断函数 E(x)进行判断,对数据状态进行标记(正常或是异常);将窗口向后滑动一个时间点并进行下一

个数据的判断。
1. 3. 2摇 标准化函数

柯西分布的自变量范围是(-肄 ,+肄 ),然而流量等水文数据一般都是正值,这样即使当前点相对于窗口

中的数据发生陡降,只要不是负值,那么计算出的累积分布函数值所能达到的理论最小也只能是 C(0),这显

然会造成一定的漏检,因此考虑将待测点映射到(-肄 ,+肄 )范围内再进行判断。 将数据变换到无穷区间一

般利用三角函数 tan 仔
2 来进行处理。 因此定义标准化函数 N(x):

N(x) =

x 摇 摇 x 逸 m

2mtan x - k
k

仔( )2
仔 + m摇 摇

ì

î

í

ï
ï

ï
ï x < m

(4)

式中:m———待测点对应滑动窗口内数据的中位数。
1. 3. 3摇 异常值判断函数

假定当前数据 di 的观测值 xi、对应的滑动窗口 浊i 及其中位数 xmediani、中位数绝对偏差 xMADi均已得到。 di

与滑动窗口 浊i 内的数据可近似认为同分布。
根据式(4)首先对待测数据用标准化函数 N(x)进行处理,设置信度为 p,则异常值判断函数 E(x)定义

如下(其中 E(x)= 1 代表通过检测,E(x)= 0 代表数据存在异常):
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摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 E(x)=
0摇 摇 C(N(x))<1-p2 摇 或摇 C(N(x))>1-1-p2

1 摇 摇 1-p
2 臆C(N(x))臆1-1-p

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 2

(5)

1. 3. 4摇 参数选择

在读取数据后,对 di 进行异常检测的第一步就是确定滑动窗口 浊i 的宽度 N。 若窗口宽度过宽,则窗口

内的数据不一定符合柯西分布的假定。 又因为基于柯西分布的方法依赖窗口中数据的中位数以及中位数绝

对偏差,若窗口宽度太窄,则窗口内数据的代表性不够,会导致判断出现误差。
判断函数 E(x)中,置信度 p 的影响很大。 p 太大,会出现漏检现象;反之 p 若是一味求小,则会出现误检

测,对于水情测报与水库调度自动化系统的正常工作会造成很大的影响。
定义检出率 琢DR、误检率 琢FR。 分别表示正确检测出的异常值占所有异常值的比例、被误检测为异常值

的正常值占所有正常值的比例。
对于待检测的水文序列,检测前要确定 2 个参数,即选择滑动窗口的宽度 N 以及置信度 p。 窗口宽度太

小,窗口内数据缺乏代表性。 但窗口宽度太大,窗口内数据就无法服从柯西分布的假设。 p 越大,判断函数

允许范围越小,但可能会造成误检;p 越小,发生误检的概率越低,但发生漏检的概率也随之提升。 因此需要

从检出率以及误检率来综合考虑。 首先选取一段人工标记过异常值的历史序列,对算法的参数选择实际是

选择使得检出率与误检率的比值 琢DR / 琢FR最大的一组 N、p 组合。 因此从(N, p)= (1,75% )开始,首先固定

p,考虑 N,设置增量为 1,计算每个(N,75% )对应的模型在历史数据集上的 琢DR / 琢FR值,当比值连续出现降低

时停止增加 N。 接着设置 p 的增量为 1% ,计算每一个 p 对应每个 N 模型的 琢DR / 琢FR值直到 p=100% ,取其中

比值最大的一组 N、p 作为后续检测的参数。 由于算法检测到异常值后无需进行修改数据的操作即可继续

进行检测,单次计算量小,且滑动窗口内的数据较多时,窗口内数据不再服从柯西分布,检出率开始下降,因
此参数选择使用穷举法能在实现参数自动化设置的同时不会带来很大的算法时间复杂度。

2摇 实 例 分 析

2. 1摇 数据准备

选择三峡出库流量数据来进行验证。 采用 2012鄄05鄄18 至 2012鄄07鄄23 的实测小时流量数据。 为了更直

观地显示,将具体时间(日期)用时间点表示。

图 4摇 三峡原始小时出库流量数据集

Fig. 4摇 Originally and hourly outbound flow
data set of Three Gorges

从图 4 可以看出,流量数据的局部波动剧烈,异常值信息

可能隐藏在波动中。

表 1摇 不同参数下的检测结果

Table 1摇 Test results under different parameters

(N, p) STP STN SFP SFN 琢DR 琢FR

(15,95% ) 26 755 14 4 86. 7 1. 8
(14,95% ) 25 753 16 5 83. 3 2. 1
(15,96% ) 20 760 9 11 66. 7 1. 2

2. 2摇 结果分析

为了验证算法的有效性以及准确性,将试验结果分为

4 类[18]:(a)STP:异常值被定为异常;(b)SFN:异常值被定为正

常;(c)SFP:正常值被定为异常;(d) STN:正常值被定为正常。
可以看出,最理想的情况就是所有数据都被归为 STP以及 STN,

即没有发生误检、漏检。 根据定义,检出率 琢DR =
STP

STP+SFN
伊

100% ,误检率 琢FR =
SFP

SFP+STN
伊100% ,琢DR越大、琢FR越小则证明

算法检测效果越好。
不同参数下算法的检测结果如表 1 所示。
评估结果表明,本文的算法能够对流量数据中的

异常点进行较准确的判别,尽管出库流量数据局部波

动剧烈,但在窗口宽度以及置信度选取合理的情况下,
检出率以及误检率均比较理想,说明算法具有可行性。
并且发现,当检测到偏差较大的异常值时,算法仍然能
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对接下来的数据进行正确检测,证明本算法具有较好的鲁棒性,可以保证实际工程应用中检测系统的平稳运

行。 同时本算法计算量小,随着数据量的增大,算法时间复杂度线性增加,面对海量数据也能进行快速检测。
因此,本算法很适合水情测报与水库调度自动化系统中实时快速检测的应用场景需求。

图 5摇 (N, p)= (15, 95%)条件下本算法的检测结果

Fig. 5摇 Results of the algorithm when (N, p) = (15, 95%)

表 2摇 不同算法在本文数据集上的检测结果对比

Table 2摇 Comparison of detection results of different
algorithms in the data set of this study

算法 STP STN SFP SFN 琢DR 琢FR

本文算法 26 755 14 4 86. 7 1. 8
自回归模型 20 725 44 10 66. 7 5. 7

滑动窗口预测 15 717 52 15 50. 0 6. 8

图 5 是窗口宽度为 15 个时间点、置信度为 95%
时本算法的异常检测结果,大部分点被判定为正常,也
有部分点在置信区间以外(根据本算法判断函数,即
判定为异常点)。

本算法以前向窗口中的中位数以及中位数绝对偏

差作为判断参数,无法准确描述窗口中数据的趋势特

征,虽然使用滑动窗口一定程度上减弱了趋势项的影

响,但趋势的存在还是造成了一些漏检、误检。
2. 3摇 算法对比与分析

为了分析本文所提算法相较于传统的基于正态分

布的算法在水文数据检测下的优势,将本文算法与常

用的基于自回归模型的算法[4] 以及基于滑动窗口预

测[3]的算法进行对比,在本文数据集上的检测效果如

表 2 所示。
基于自回归模型的算法在拟合回归时采用相邻几

个时间点的数据,由于流量数据局部波动较大,模型拟

合的准确性难以保证,在本文数据集上的试验也证实了这一现象,且该算法基于高斯分布判断异常,异常点

的出现会使临近时间点的均值方差发生偏差,影响到对异常值后续时刻的数据检测,因此该算法在本文数据

集检出率较低且出现了较多的误检。 基于滑动窗口预测的算法检测到异常值后要将异常值进行修正,并且

利用修正值继续进行异常值检测,根据试验发现,线性模型对这种剧烈波动的数据预测适用性较差,导致检

测出现了误判,发生误判后,模型又使用预测值错误地修改了误判点的数据,导致后续的检测连续出现误检,
在本文数据集的检测效果很不理想。

图 6摇 不同方法在本文数据集下的

检测结果 ROC 对比

Fig. 6摇 Comparison of ROC results of different
algorithms in the data set of this study

最后绘制这 3 种算法在本文数据集上的操作特性曲线[19]。
判断某个算法的优劣主要是看曲线下方面积的大小,面积越大

检测效果越好。 本文算法和其他算法在本文数据集上检测效果

的操作特性曲线对比如图 6 所示。
由图 6 可以看出,本文所提算法,在局部波动较强烈的流量

数据集上的检测效果明显优于另外 2 种算法,且更加稳定,表明

该算法可以应对这种场景下水情测报与水库调度自动化系统对

异常值检测的要求。

3摇 结摇 摇 语

针对实测水文序列中数据存在异常跳变点的问题,基于滑

动窗口的异常检测算法,提出了基于柯西分布的方法来检测流

量时间序列中的点异常。 采用中位数以及中位数绝对偏差来代

替均值以及标准差进行回归。 即使数据局部波动剧烈或是滑动窗口中出现极端异常值,模型都保持稳定,且
检测到异常值后无需对异常值进行处理即可继续对下一个值进行检测。 采用三峡水库小时出库流量数据进

行试验,并通过不同算法的检测结果进行对比,验证了本文算法在这种数据条件下的可行性以及鲁棒性。 未

来需要考虑对滑动窗口内的数据进行趋势影响消除,降低水文数据的趋势对算法准确性的影响。
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