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基于时空聚类和深度学习的混凝土坝变形
异常值识别方法
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摘要:针对传统大坝异常值识别方法多依靠单测点模型,未充分考虑测点间变形的时空关联特性,
易造成异常值误诊断的问题,提出了基于时空聚类和深度学习的混凝土坝变形异常值识别方法。
该方法利用测点间变形的时空关联特性对混凝土坝测点变形数据进行时空聚类分区,基于新型蜜

獾优化算法(HBA)与双向长短时记忆(BiLSTM)神经网络构建 HBA-BiLSTM 变形预测模型,根据

模型输出的变形值以及异常值判别指标识别混凝土坝变形异常值。 实例验证结果表明,该方法比

传统异常值识别方法准确率更高。
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Abstract:

 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

traditional
 

dam
 

outlier
 

identification
 

methods
 

mostly
 

rely
 

on
 

single
 

measuring
 

point
 

models
 

and
 

fail
 

to
 

fully
 

consider
 

the
 

spatio-temporal
 

correlation
 

characteristics
 

of
 

deformation
 

between
 

measuring
 

points,
 

which
 

easily
 

leads
 

to
 

misdiagnosis
 

of
 

outliers,
 

a
 

method
 

for
 

identifying
 

concrete
 

dam
 

deformation
 

outliers
 

based
 

on
 

spatio-temporal
 

clustering
 

and
 

deep
 

learning
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

utilizes
 

the
 

spatio-temporal
 

correlations
 

of
 

deformations
 

between
 

measurement
 

points
 

to
 

perform
 

spatio-temporal
 

clustering
 

and
 

partitioning
 

of
 

the
 

deformation
 

data
 

from
 

the
 

measurement
 

points
 

of
 

concrete
 

dams.
 

Based
 

on
 

the
 

new
 

honey
 

badger
 

algorithm
 

( HBA)
 

and
 

the
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

(BiLSTM)
 

neural
 

networks,
 

the
 

HBA-BiLSTM
 

deformation
 

prediction
 

model
 

is
 

established.
 

Deformation
 

outliers
 

in
 

concrete
 

dams
 

are
 

identified
 

based
 

on
 

the
 

deformation
 

values
 

output
 

by
 

the
 

established
 

model
 

and
 

outlier
 

discrimination
 

indices.
 

The
 

results
 

of
 

case
 

validation
 

show
 

that
 

this
 

method
 

has
 

higher
 

accuracy
 

than
 

traditional
 

outlier
 

identification
 

methods.
Key

 

words:
 

concrete
 

dam;
 

deformation;
 

outlier
 

identification;
 

monitoring
 

model;
 

spatio-temporal
 

clustering

　 　 安全监测是定量分析混凝土坝安全性态的重要

方法[1] 。 变形能够真实、直观、准确地反映混凝土

坝安全性态变化, 是混凝土坝最重要的监测内

容[2-3] 。 然而,受仪器故障、人为因素或其他不确定
因素的影响,采集的变形监测数据不可避免地会出

现各种异常值[4] 。 异常数据可能是荷载急剧变化

造成的正常结构反应,也可能是仪器故障、人为因素

等造成的错误数据。 因此,混凝土坝变形异常值精

准识别对大坝监测数据分析及安全评价具有重要

意义[5] 。
混凝土坝变形异常值检测方法主要包括统计检

验法和数学模型法。 统计检验法是根据数据本身的

概率分布特征来检测异常值,异常值的检测精度与

监测数据本身的概率分布假设有关。 例如:Li 等[6]

结合鲁棒回归和拉依达准则构建了大坝监测数据异

常识别区间;Yang 等[7] 基于改进的 LOF 异常值检
测方法和典型小概率原理建立了异常值判别标准。
统计检验法仅考虑变形数据本身,未结合混凝土坝
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变形输入输出关系,无法有效识别荷载快速变化引

起的结构反应,容易将正常数据误诊断为异常值。
数学模型法利用混凝土坝变形输入输出关系,通过

基于统计模型、机器学习算法等构建的高精度变形

预测模型来监控变形监测数据的变化规律,进而识

别变形序列中的异常值。 例如:黎祎等[8] 利用变形

序列与水位序列的关联性结合 DBSCAN 聚类算法

构建了异常数据识别与重构模型;Xu 等[9]结合单测

点时间序列异常检测、远程重测和环境响应突变识

别方法构建了一种三阶段在线异常值识别模型。 监

控模型法的识别精度主要依赖于预测模型的精度,
上述方法主要考虑单测点监测数据的异常值,而利

用相似测点的时空关联特性去识别异常值,可以更

加合理地识别混凝土坝的异常测值。
综上,考虑混凝土坝变形的时空关联特性并提

出高精度的混凝土坝变形预测模型,对提升变形监

测数据异常值的识别精度具有重要意义。 本文在时

空聚类分区基础上,提出一种融合新型优化算法和

深度学习算法的混凝土坝变形异常值识别方法,并
通过工程实例对该方法的识别准确率进行验证。

1　 异常值识别方法

1. 1　 坝体测点时空聚类分区

混凝土坝变形具有显著的时空关联特性[10-11] ,
部分测点具有相似的变化规律及测值变化区间。 混

凝土坝变形时空关联特性研究的核心是测点间相关

性指标的定义。 根据测点变形值大小、变化幅度及

变化速度定义测点间的综合距离为[12]

dC = α1dA + α2dI + α3dG (1)
式中:dA、dI、dG、dC 分别为测点 a 和测点 b 之间的绝

对距离、增量距离、增速距离、综合距离;α1、α2、α3

分别为绝对距离、增量距离、增速距离的权重,根据

文献[13],拟定 α1 =α2 =α3 = 1 / 3。
根据各测点之间的综合距离,采用最小离差平

方和系统聚类法(Ward 聚类法) [14] 实现坝体测点变

形聚类分区。 Ward 聚类法的流程为:①将坝体的每

个测点单独划为一类,共分为 N 类;②计算各测点之

间的离差平方,选择离差平方和最小的两个测点合成

一类,这时分类总数由 N 类递减为 N-1 类;③计算合

并后各类的离差平方,重复②,直至组合任意两类

时,各类的离差平方无法继续减小,聚类终止。
1. 2　 变形预测模型构建

对混凝土坝测点变形数据进行时空聚类后,基
于数学模型法的异常值识别方法的核心是构建一种

高精度的混凝土坝变形预测模型。 本文基于蜜獾优

化算法(honey
 

badger
 

algorithm,HBA)和双向长短时

记忆( bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,BiLSTM)
神经网络构建了 HBA-BiLSTM 变形预测模型。

a.
 

HBA。 虽然深度学习算法在混凝土坝变形

预测中有着广泛应用,但模型参数的选取对深度学

习算法预测精度的影响显著,参数优化算法的优劣

直接影响异常值识别的准确率。 HBA 是由 Hashim
等[15]提出的一种新型智能优化算法,主要通过模拟

蜜獾的挖掘和寻找蜂蜜的动态搜索行为进行寻优,
和传统优化算法相比,具有寻优能力强、收敛精度

高、稳定性强等优点[16] 。
b.

 

BiLSTM 神经网络。 长短时记忆( LSTM)深

度学习神经网络已经在大坝安全监测领域得到了广

泛应用。 BiLSTM 神经网络在 LSTM 神经网络基础

上进行了深度改进,其主体结构由前传层和后传层

组成,这两个隐藏层使 BiLSTM 神经网络能够准确

地记忆所有有用的过去和未来特征,使其提取序列

信息的能力在 LSTM 神经网络基础上得到进一步提

升[17] 。 BiLSTM 神经网络通过双向迭代进入 3 个门

结构(即输入门、遗忘门和输出门) 来更新细胞状

态,能够解决 LSTM 神经网络仅从单向探索数据规

律造成的信息挖掘能力不足问题[18-20] 。
1. 3　 异常值识别准则

将聚类后的变形相似测点输入 HBA-BiLSTM 模

型,输出各测点变形预测值,计算出每个测点的模型

预测残差,利用聚类后的相似测点间模型预测残差

的相关性作为判定依据,构建基于相似测点综合残

差的混凝土坝变形异常值判别指标。 对于分区内某

测点 i,假设同一分区内其余的变形序列相似测点为

1、2、…、n,通过计算其余变形测点的残差与该测点

的残差之间的相关系数 ri ( i = 1, 2, …, n),根据

式(2)来构建所研究测点的综合残差指标。
s综 = w1s1 + w2s2 + … + wnsn  (2)

其中 　 w i = ri / ( r1 + r2 + … + rn)
式中:s综为综合残差;si 为第 i 个测点的残差;w i 为

第 i 个测点残差在综合残差中的占比。
通过融合综合残差指标和置信区间法作为异常

值识别的标准,当所研究测点的监测数据序列残差

大于此标准,即可识别为异常值,判别标准为

Yi - Y′i ≥ 3σ 　 异常值

Yi - Y′i < 3σ
 

　 正常值{ (3)

式中:Yi 为模型预测值;Y′i 为实测值;σ 为综合残差

序列的标准差。
1. 4　 异常值识别步骤

本文提出的混凝土坝变形异常值识别方法(以

下简称“本文方法”)的识别步骤如图 1 所示,主要

包含以下 5 个步骤:
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图 1　 混凝土坝变形异常值识别方法的识别步骤

步骤 1　 坝体测点聚类分区。 将各测点变形测

值转化为综合距离属性,借助 Ward 聚类法实现测

点的聚类分区。
步骤 2　 建立分区内各测点的监控模型因子

集。 输出变量为测点变形序列 δ,输入变量为各变

形影响因子。 HBA-BiLSTM 模型输入各环境因子共

计 10 项,即 H1、H2、H3、H4、sin(2πt / 365)、cos(2πt /
365)、 sin ( 2 × 2πt / 365)、 cos ( 2 × 2πt / 365 )、 θ、 lnθ
(H 为上游水深;t 为监测日至始测日的累计天数;
θ= t / 100)。

步骤 3　 HBA-BiLSTM 模型构建。 对输入变量

及实测数据进行归一化处理并划分训练集与测试

集,采用 HBA 对 BiLSTM 模型进行超参数优化,基
于最优超参数进行建模预测。

步骤 4　 采用平均绝对误差(MAE)、均方根误

差(RMSE)、平均绝对百分比误差(MAPE)和决定系

数(R2)作为模型的评价指标。
步骤 5　 针对模型输出的分区内各测点变形

值,计算出每个测点的模型预测残差,选用相同分区

内不同测点间模型预测残差的相关性作为判定依

据,构建基于相似测点综合残差的混凝土坝变形异

常值判别标准。
为验证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 等作为评价指标。

2　 实例验证

2. 1　 工程概况

某水电站工程规模为Ⅰ等大(1)型工程,其挡

水建筑物为混凝土双曲薄拱坝,最大坝高 250 m,坝
基高程 2 210 m,坝顶高程 2 460 m,坝顶厚度 10 m,正
常蓄水位 2 452 m,相应库容 10. 06 亿 m3,坝顶中心

线弧长 466. 63 m。 该拱坝的坝体布置了 7 组竖线共

计 21 个正垂线测点来监测大坝的安全状况,变形监

测序列采用 2012 年 9 月 14 日到 2021 年 7 月 9 日

的测值。 图 2 为坝体正垂线测点分布图,图 3 为上

游水位与气温时间序列过程线。 由图 3 可知,该拱

坝的 上 游 水 位 在 2015—2016 年 有 小 幅 上 升,
2016 年后基本稳定在较高水位运行;坝体周围的气

温则呈周期性变化。

图 2　 坝体正垂线测点分布

图 3　 上游水位与气温时间序列过程线

图 4　 坝体变形测点谱系聚类树状图

2. 2　 时空聚类模型分区结果

利用变形监测数据,结合定义的 3 种距离计算

各测点间的综合关联性指标,以此实现时空多测点

聚类,得到坝体变形测点谱系聚类树状图如图 4 所

示。 以类内离差平方和为聚类分区的划分标准,将
各测点划分为 5 个区域,如图 5 所示。 图 6 为坝体

各分区测点径向水平位移过程线。
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图 5　 坝体测点 Ward 聚类分区结果

图 6　 坝体各分区测点径向水平位移过程线

由图 6 可知,每个区域内测点的径向水平位移

过程线变化趋势和规律均有较高相似性,聚类结果

符合拱坝变形区域分布特征。 图 7 是基于 K 均值

聚类法的坝体测点变形分区,相比于 K 均值聚类法

的聚类结果,基于 Ward 聚类法的分区内测点的径

向水平位移过程线相似性更高。 因此,Ward 聚类法

具有较好的聚类效果。

图 7　 基于 K 均值聚类法的坝体测点变形分区

本文异常值识别选取图 6 中的分区Ⅰ作为研究

对象,其余分区异常值识别方法和分区Ⅰ相同。 分

区Ⅰ中共有 PL3-1、PL4-1、PL5-1 等 3 个相似测点。
如图 6(a)所示,各测点的变形变化规律高度相似,
选取 PL4-1 测点变形数据作为异常值识别对象,利
用 HBA-BiLSTM 模型对该测点的异常值进行精准

识别。
2. 3　 HBA-BiLSTM 模型构建与分析

2. 3. 1　 参数优化算法对比

采用 HBA 对模型的超参数进行优化,同时选取

其他 4 种群智能优化算法进行对比,包括粒子群优

化算法(particle
 

swarm
 

optimization,PSO) [21] 、麻雀搜

索算法(sparrow
 

search
 

algorithm,SSA) [22] 、北方苍鹰

优化算法(northern
 

goshawk
 

optimization,NGO) [23] 和

鲸 鱼 优 化 算 法 ( whale
 

optimization
 

algorithm,
WOA) [24] 。 各算法的种群数量设置为 50,最大迭代

次数设置为 100。
图 8 为 5 种优化算法的收敛曲线。 由图 8 可

知,相较于其他 4 种优化算法,HBA 的收敛速度最

优,收敛后的适应度也最小。 因此,采用 HBA 优化

BiLSTM 模型能够有效提高该模型最优参数的获取

能力。

图 8　 5 种优化算法的收敛曲线

2. 3. 2　 模型参数确定

为构建 HBA-BiLSTM 模型并测试模型预测精

度,将监测数据的 85%作为训练集,15%作为测试

集。 采用 HBA 对模型的隐藏节点个数、初始学习
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率、最大迭代次数进行自动寻优,设定寻优范围分别

为[10,400]、[0. 000 1,0. 005]、[0,500],小批量尺

寸设置为 128。 HBA 的种群数量为 50,最大迭代次

数为 100。 不同测点的参数优化结果如表 1 所示。
表 1　 模型参数优化结果

测点 隐藏节点个数 初始学习率 最大迭代次数

PL3-1 240 0. 001 9 242
PL4-1 210 0. 002 2 261
PL5-1 232 0. 003 6 226

2. 3. 3　 模型预测结果分析与评价

为比较 HBA-BiLSTM 模型与传统预测模型预测

精度的提升程度,将 HBA-BiLSTM 模型的预测结果

与 支 持 向 量 回 归 ( support
 

vector
 

regression,
SVR) [25] 、LSTM、BiLSTM 等模型的预测结果和评价

指标进行对比分析,并采用分区内多个测点的实测

数据验证该模型的适用性。 其中 LSTM 和 BiLSTM
的隐藏节点个数、初始学习率、最大迭代次数分别设

置为 300、0. 005、400;SVR 模型的惩罚因子、核函数

参数分别设置为 128、0. 2。 不同模型预测结果评价

指标如表 2 所示。 由表 2 可以看出,各测点 HBA-
BiLSTM 模型的 MAE、 MAPE、 RMSE 和 R2 均优于

BiLSTM。 以 PL3-1 为例,HBA-BiLSTM 模型预测结

果的 R2 为 0. 995,相比于 SVR 模型、 LSTM 模型、
BiLSTM 模型分别提升了 0. 054、0. 055、0. 018;而

MAE 相 较 于 SVR、 LSTM、 BiLSTM 模 型 减 少 了

0. 428、0. 507、0. 204 mm。 HBA-BiLSTM 模型各项性

能指标的平均精度相比于其他模型分别提高了

26. 02%、29. 74%、16. 11%。
表 2　 不同模型预测结果评价指标对比

测点 模型 MAE / mm MAPE / % RMSE / mm R2

PL3-1

PL4-1

PL5-1

SVR 1. 364 2. 43 1. 558 0. 941
LSTM 1. 443 2. 60 1. 734 0. 940

BiLSTM 1. 140 2. 03 1. 374 0. 977
HBA-BiLSTM 0. 936 1. 67 1. 003 0. 995

SVR 1. 296 1. 97 1. 652 0. 909
LSTM 1. 278 1. 87 1. 613 0. 912

BiLSTM 1. 121 1. 65 1. 472 0. 951
HBA-BiLSTM 0. 804 1. 18 0. 951 0. 982

SVR 1. 542 3. 35 1. 842 0. 908
LSTM 1. 347 3. 04 1. 694 0. 935

BiLSTM 0. 962 2. 10 1. 089 0. 957
HBA-BiLSTM 0. 902 1. 99 1. 127 0. 989

图 9 为 PL3-1、PL4-1、PL5-1 测点不同模型的预

测值与实测值的对比,可以看出,BiLSTM、LSTM 和

SVR 模型的整体变化趋势与实际变化趋势基本保

持一致,但其后期预测值与实际值有较大偏差;
HBA-BiLSTM 模型预测值与实测值过程线拟合程度

更高,预测残差更小。

图 9　 各测点预测结果对比分析

综上所述,本文提出的 HBA-BiLSTM 模型具有

更高的预测精度,能够更好地实现对 PL3-1、PL4-1、
PL5-1 监测数据的拟合。
2. 4　 异常值识别

以 PL4-1 测点实测变形数据为例,选取 2020 年

3 月 20 日至 2021 年 7 月 9 日的数据序列共 68 组数

据,为验证不同异常值识别方法的识别能力,其中人

为在 PL4-1 测点的 2020 年 7 月 3 日、8 月 21 日、
12 月 18 日以及 2021 年 3 月 5 日、5 月 14 日共计

5 处随机位置加入粗差,一般粗差添加时选取 2 ~
3 倍标准差作为构造粗差,本文为检验不同识别方

法的高精度识别能力,选取 2 倍标准差作为粗差构

造标准,加入粗差后的各测点径向水平位移过程线

如图 10 所示。

图 10　 各测点径向水平位移过程线

根据综合残差识别准则,计算出 PL3-1、PL5-1
测点与 PL4-1 测点之间的残差相关性 r1、r2 分别为

0. 420 5、0. 344 2,综合残差中 PL3-1、PL5-1 测点占

比 w1、w2 分别为 0. 549 9、0. 450 1,综合残差置信区
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间上边界为 1. 126,因此选取 1. 126 作为异常值的

识别阈值。 根据式(3)比较得到,当 PL4-1 测点的

残差大于 1. 126 时,可认为数据偏差较大,属于异

常值。
采用本文方法对 PL4-1 的实测数据进行异常值

识别,图 11 为 PL4-1 测点异常值识别结果。 由

图 11 可知,本文方法能够有效地识别出监测数据序

列中人工添加的异常值,同时也能识别出监测数据

序列中原始的异常值,共计 10 个异常值点。

图 11　 PL4-1 测点异常值识别结果

表 3　 PL4-1 测点不同方法异常值识别结果评价指标

识别方法 P / % R / % F / %

本文方法 100. 00 100. 00 100. 00
 

拉依达准则 100. 00
 

40. 00
 

57. 14
格拉布斯准则 100. 00

 

20. 00
 

33. 33
基于 HBA-BiLSTM 的综合

残差置信区间法
 77. 78

 

58. 33
 

66. 67

基于时空聚类和 HBA-LSTM 的
综合残差置信区间法

72. 73
 

80. 00
 

76. 19

　 　 为了验证本文方法的优越性,将检测结果与拉

依达准则、格拉布斯准则、基于 HBA-BiLSTM 的综合

残差置信区间法和基于时空聚类和 HBA-LSTM 的

综合残差置信区间法等的检测结果进行对比分析。
其中,拉依达准则、格拉布斯准则是经典统计检验异

常值检测方法;基于 HBA-BiLSTM 的综合残差置信

区间法是为对比不考虑时空聚类,直接根据单测点

模型进行异常值识别的结果; 基于时空聚类的

HBA-LSTM 的综合残差置信区间法则是为对比考虑

时空聚类,但监控模型方法不同带来的识别结果。
计算出精准率 P、召回率 R、加权评价指标 F 等评价

指标对其结果进行对比分析评价。 表 3 为 PL4-1 测

点不同方法异常值识别结果评价指标。 由表 3 可

知,传统统计检验法拉依达准则和格拉布斯准则具

有 100%的精准率,但其召回率均不足 50%,加权评

价指标较低,检测效果较差。 未考虑时空聚类的基

于 HBA-BiLSTM 的综合残差置信区间法和基于时空

聚类和 HBA-LSTM 的综合残差置信区间法的召回

率相比于拉依达准则和格拉布斯准则有了较大提

升,但是精准率有所降低,检测过程中有少量的误

判。 本文方法综合考虑了混凝土坝变形时空聚类特

性和高精度预测模型, 其精准率和召回率均为

100%,识别效果均优于其他对比方法。 综上所述,
本文方法在混凝土坝变形异常值识别的精度、漏判、
误判等方面均具有较好的性能提升。

3　 结　 语

本文综合利用 Ward 聚类法、HBA 优化算法和

BiLSTM 深度学习算法,基于关联测点综合残差构建

异常值识别准则,并提出了基于时空聚类和深度学

习的混凝土坝变形异常值识别方法。 通过实例分

析,验证了该方法的预测精度和异常值识别准确率。
基于定义的综合距离和 Ward 聚类法得到的变形分

区内各测点变形规律比传统聚类法具有更高的相似

性,更符合拱坝变形的区域分布特征。 本文方法在

精准率和召回率方面均优于经典统计检验和监控模

型方法,能够更好地识别出混凝土坝变形监测数据

中的异常值。 本文方法考虑了多测点间的时空关联

特性,不仅可用于异常值识别,还可实现对大坝变形

监测数据的高精度预测拟合。
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