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基于相似测点对比的大坝变形监测数据粗差识别方法
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摘要:针对混凝土坝变形监测数据粗差检测方法难以区分粗差和环境突变引起的数据跳跃问题,提
出了一种基于 K-means++距离聚类算法分区,采用 OPTICS 密度聚类算法结合局部异常因子(LOF)
算法识别监测数据中粗差的大坝变形监测数据粗差识别方法。 该方法通过 K-means++算法实现测

点区域划分,联合使用 OPTICS 算法和 LOF 算法进行粗差确定,通过对比属于同一分区不同测点的

粗差出现时间来判定真实粗差。 算例分析结果表明,该方法能有效鉴别变形监测数据中由环境突

变引起的数据跳跃,显著提高粗差识别的准确性,降低粗差误判率。
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Abstract:

 

With
 

the
 

gross
 

error
 

detection
 

methods
 

for
 

deformation
 

monitoring
 

data
 

of
 

concrete
 

dams,
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

distinguish
 

between
 

gross
 

errors
 

and
 

sudden
 

data
 

jumps
 

caused
 

by
 

environmental
 

changes.
 

To
 

address
 

this
 

problem,
 

a
 

method
 

for
 

identifying
 

gross
 

errors
 

in
 

dam
 

deformation
 

monitoring
 

data
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

partitions
 

measuring
 

points
 

using
 

the
 

K-means++
 

clustering
 

algorithm,
 

and
 

employs
 

the
 

OPTICS
 

clustering
 

algorithm
 

combined
 

with
 

the
 

local
 

outlier
 

factor
 

(LOF)
 

algorithm
 

to
 

detect
 

gross
 

errors
 

in
 

the
 

monitoring
 

data.
 

First,
 

the
 

K-means++
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

partition
 

the
 

measurement
 

point
 

areas.
 

Then,
 

the
 

OPTICS
 

and
 

LOF
 

algorithms
 

are
 

used
 

to
 

determine
 

the
 

gross
 

errors.
 

Finally,
 

the
 

real
 

gross
 

errors
 

are
 

identified
 

by
 

comparing
 

the
 

occurrence
 

time
 

of
 

gross
 

errors
 

at
 

different
 

measurement
 

points
 

in
 

the
 

same
 

area.
 

The
 

case
 

study
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

method
 

can
 

effectively
 

identify
 

data
 

jumps
 

caused
 

by
 

environmental
 

changes
 

in
 

the
 

monitoring
 

data,
 

significantly
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

gross
 

error
 

identification,
 

and
 

reduces
 

the
 

misjudgment
 

rate
 

of
 

gross
 

errors.
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　 　 为避免大坝在服役过程中发生突发病害而引发

严重的工程事故,造成重大生命及财产损失,有必要

实时监测坝体运行状态,定期对监测数据进行分析,
从而保障大坝长期稳定运行[1-4] 。 为获得准确的监

测数据,有必要对监测数据进行前处理。
剔除粗差是大坝变形监测数据前期处理中重要

的一环,传统的粗差识别方法通常基于统计学理论,
如 3σ 准则、格拉布斯准则、罗曼诺夫斯基准则以及

狄克松准则[5] 均已广泛应用于大坝变形监测数据

粗差识别中,但当大坝变形监测数据结构复杂时,极
易出现漏判、误判问题。 随着大数据分析技术的发

展,机器学习也被逐渐应用于粗差识别中[6] 。 蒋齐

嘉等[7] 提出了奇异谱分析联合 DBSCAN 密度聚类

的粗差探测法;齐智勇等[8-9]利用全卷积神经网络对

人工标记的数据集进行学习,实现了粗差数据识别;
赵新华等[10]将监测数据的趋势项分离,利用孤立森

林算法实现了异常数据的剔除;董泽等[11] 利用小波

变换去除时间序列的运行趋势,采用局部异常因子
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方法确定序列异常点。 尽管这些方法取得了良好的

粗差识别效果,但这些方法大多只利用时间序列的

变化规律来识别粗差,并未考虑环境量变化对坝体

性态的影响,导致能够反映大坝真实性态的有效数

据容易被误判为粗差,从而出现粗差误判问题[12] 。
针对上述问题,本文考虑利用正常数据与包含

粗差数据的局部密度差异性,提出结合 K-means++
距离聚类算法、OPTICS(ordering

 

points
 

to
 

identify
 

the
 

clustering
 

struture) 密度聚类算法与局部异常因子

(local
 

outlier
 

factor,LOF)算法的大坝变形监测数据

粗差识别方法 ( 以下简称 “ 本文方法”):先通过

K-means++算法对大坝位移测点进行区域划分,然
后采用改进的 OPTICS 算法初步识别粗差,再计算

初步粗差数据中每一个数据的 LOF 值,并将 LOF 值

大于一定阈值的数据标记为粗差,最后通过与同簇

其他测点的比较来排除因环境量变化而导致的误

判,从而确定最终的数据粗差。 OPTICS 与 LOF 算

法的结合能够显著提升粗差识别的准确性和灵敏

度,并在一定程度上减小误判率,且仅针对部分测点

计算 LOF 值,能有效降低计算量和复杂度。

1　 大坝变形监测数据粗差识别算法的基本
原理

1. 1　 K-means++算法

K-means 算法是一种无监督学习的聚类算法,
采用距离作为相似度的评价指标,以将相似的对象

归为同一个簇。 由于 K-means 算法随机选择初始质

心的方式会影响聚类效果,K-means++通过改变质

心选取方式提高了算法的质量[13] 。 为了得到准确

的聚类结果,需全面分析测值序列的变化趋势,采用

绝对距离、增量距离、增速距离加权组合而成的综合

距离作为相似度指标[14-15] ,即两个测点位移曲线的

综合距离越近,其相似度就越大,在同一簇类的可能

性越大。
本文选用轮廓系数法[16] 确定聚类数 K,对不同

的 K 值进行聚类,并计算对应的轮廓系数。 轮廓系

数 S 的值介于[ - 1,1],越趋近于 1 代表聚类效果

越好。
1. 2　 OPTICS 算法及其改进

1. 2. 1　 OPTICS 算法

OPTICS 算法[17-18] 是一种基于密度的聚类算

法,是 DBSCAN 算法[19] 的改进。 相比于 DBSCAN
算法,OPTICS 算法虽然也要设定邻域半径 ε 和最小

邻域点数 M,但其聚类结果不高度依赖于 ε 和 M 的

选取,而是通过引入核心距离和可达距离的方式得

到一系列参数设置下的基于密度的聚类结果。

OPTICS 算法的核心思想是:从一个随机选定的数据

出发,朝着数据最为密集的区域扩张,每个数据都有

一个可达距离,用以表示该数据与其他数据之间的

密度关系,根据各数据的可达距离生成能反映数据

密集程度的可达距离图,可达距离越大,代表此处数

据分布越稀疏,是粗差的概率越大。
1. 2. 2　 改进的 OPTICS 算法

虽然 OPTICS 算法聚类结果受参数设置的影响

很小,也不需要预先指定簇的个数,但每进行一次数

据扩展,对于其邻域内任一数据都要计算核心距离

和可达距离,并将可达距离从小到大进行排序,其时

间复杂度很高。 因此采取一种非排序的方式来提高

算法的运行效率[20] :创建一个临时变量存储库,用
于存储可达距离最小的数据,而其他数据不再按照

可达距离大小进行排序。 当需要取出一个数据进行

扩张时,只需取出临时变量存储库中的数据即可,然
后找出新的可达距离最小的数据放入临时变量存储

库以用于下一次扩张。 这种寻找可达距离最小数据

的方式相比于排序大大提高了效率,减少了计算的

复杂度。
1. 3　 LOF 算法

LOF 算法[21-22] 根据一个数据的局部密度与其

相邻数据的局部密度的比值来判断数据是否异常。
通过计算每一个监测数据的异常因子来判定数据的

异常程度,异常因子值越大,该数据是粗差的可能性

越大。 在计算一个数据的异常因子时,LOF 算法只

涉及该数据及其一部分相邻数据,可以用于对特定

数据子集进行计算。 因此,将 LOF 算法与 OPTICS
算法结合,通过 OPTICS 算法计算的可达距离筛选

出初步粗差,在此基础上计算这些初步粗差数据的

异常因子值,对其进行二次判断,能在提高识别准确

性的同时又不会显著增加计算量。

2　 粗差识别流程

坝体在水压力、温度等荷载作用下会产生位移,
位于大坝不同位置测点的位移随时间变化规律不

同,但由于受到的荷载有一定的共性,因而几个测点

可能会表现出相似的变形规律[23-24] 。 因此,本文方

法采用 K-means+ +算法实现大坝位移测点变形分

区,使每个区域内测点有相似的变形过程线。 然后,
采用 OPTICS 算法结合 LOF 算法识别监测数据中的

粗差。 在 OPTICS 算法的可达距离图中,数据的可

达距离越大,该数据所在区域的数据密度越低,越有

可能是粗差。 通常粗差只占总体数据的很小一部

分,因此将可达距离从大到小排序,选择前一定百分

比的数据为初步粗差[20] ,之后计算初步粗差中每一

·37·



水利水电科技进展,2024,44(4) 　 Tel:025 83786335　 E-mail:jz@ hhu. edu. cn　 http: / / jour. hhu. edu. cn

个数据的 LOF 值,将 LOF 值大于阈值的数据判定为

粗差。 然而,密度低的数据也可能是由于环境量变

化引起的表征大坝正常工作状态的真实值。 鉴于

此,利用同分区内测点对相同环境量(如温度、水位

等)的响应类似这一特点,同时识别位于同一分区

内不同垂线上的其他测点的粗差,并根据粗差出现

的时间来识别是否为真实粗差。 若某一测点某一时

刻识别出粗差,而同一分区内其他测点此时刻为有

效值,则将其判定为真实粗差;若两个测点同时出现

粗差,则认为是由环境量变化引起的数据跳跃,不是

真实粗差。 具体实现流程如图 1 所示。

图 1　 本文方法粗差识别流程

3　 实例验证
 

3. 1　 工程概况

四川省某混凝土双曲拱坝最大坝高 305 m,坝
顶高程 1885 m,建基面最低高程 1580 m。 坝体于 5、
9、11、13、16、19 号坝段共布置 29 个正垂线测点监

测坝体变形。 为验证本文方法的有效性,选取该坝

2015 年 8 月 1 日至 2021 年 2 月 6 日的正垂线测点

位移监测数据进行分析。
3. 2　 聚类分区

用 K-means++算法对 29 个测点的变形情况进

行相似性划分,设定聚类数 K 的范围为 3 ~ 10,并计

算每一次聚类的轮廓系数 S,如图 2 所示,当 K = 5
时,轮廓系数取得最大值 0. 63,此时簇内样本聚集

度高并且簇间样本分离度高,故选取 K= 5 为最佳聚

类数。 测点分区见图 3。
3. 3　 粗差识别

选取位于大坝Ⅱ分区的 PL13-4 和 PL16-4 测点

图 2　 不同聚类数对应的轮廓系数

图 3　 拱坝变形测点聚类分区结果

的位移监测数据来进行粗差识别验证。 在 PL13-4
测点位移数据中人为加入粗差数据,加入粗差后的

位移过程线以及 PL16-4 测点实测过程线如图 4
所示。

图 4　 PL13-4 测点加入粗差数据后位移过程线与

PL16-4 测点实测位移过程线

运用 OPTICS 算法对 PL13-4 和 PL16-4 两测点

位移数据进行聚类,由于粗差只占数据的很小一部

分,所以选取可达距离数据序列(从大到小排序)前

2%的数据作为初步粗差, 两测点的可达距离见

图 5。 计算初步粗差中每一个数据点的 LOF 值,可
以看出一部分数据的 LOF 值明显大于 1,将其判定

为粗差。 LOF 值散点图如图 6 所示。
从图 6 可以看出, PL13-4 测点人为加入的

15 处粗差均可以被准确识别,其 LOF 值明显大于其

他数据, 此外, 2019 年 7 月 8 日和 2020 年 7 月

12 日、13 日、18 日和 19 日这 5 个数据也可能是粗

差,值得关注。 而 PL16-4 测点数据整体较为良好,
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图 5　 OPTICS 算法的可达距离

图 6　 初步粗差数据的 LOF 值

无 LOF 值严重偏离 1 的数据,但 2015 年 9 月 8 日、
2019 年 7 月 9 日和 2020 年 7 月 11 日、14 日、18 日、
19 日这 6 个数据相对于其他数据偏离程度更大,需
要进一步进行判断。 对比两测点粗差出现的时间,
考虑到当环境量作用于坝体上时,位于大坝不同位

置的测点受到的荷载影响会表现出轻微的延后性,
故 PL13-4 测点被识别为粗差的 5 个数据以及

PL16-4 测点 2019 年 7 月 9 日和 2020 年 7 月 11 日、

14 日、18 日、19 日这 5 个数据都是反映大坝性态的真

实监测数据,无需任何处理。 PL16-4 测点 2015 年 9
月 8 日的数据则可判定为粗差,通过对比图 5 中

PL16-4 测点的位移过程线,发现对应日期处确有突

出尖点存在,验证了本文方法的有效性与准确性。
3. 4　 与其他识别方法的对比分析

为证明本文方法的优越性,对比分析 K-means++
算法结合 LOF 算法的粗差识别方法 ( 以下简称

“K-LOF 方法”)、K-means + +算法结合 DBSCAN 算

法的粗差识别方法(以下简称“ K-DBSCAN 方法”)
和本文方法对 PL13-4 测点的粗差识别效果,以正确

率为评价指标。

图 7　 K-LOF 方法 LOF 值计算结果

K-LOF 方 法 计 算 的 LOF 值 如 图 7 所 示,
K-DBSCAN 方法粗差识别结果如图 8 所示。 K-LOF
方法虽能准确识别出人为添加的 15 处粗差,但将

2016 年 7 月 10 日数据识别为粗差,而 PL16-4 测点

该日识别为正常数据,故此日测值被误判为粗差。
监测数据总计 2017 个,识别正确率为 99. 95%,误判

率为 0. 05%,对于 PL16-4 测点 2015 年 9 月 8 日的

粗差数据能准确识别。 K-DBSCAN 方法共识别出

16 处粗差,包括 14 处人为添加的粗差和两处误判,
正确率 99. 85%,误判率 0. 15%,无法检测出 PL16-4
测点 2015 年 9 月 8 日的粗差。 而本文方法能将

15 处粗差全部识别出来并且不造成误判,验证了该

方法的准确性与可靠性,说明该方法有更好的粗差

识别能力。
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图 8　 K-DBSCAN 方法粗差识别结果

4　 结　 语

为解决大坝变形监测数据的粗差识别问题,并
且进一步提升粗差识别的准确性、减少误判,本文提

出了联合 OPTICS 和 LOF 算法的粗差识别方法,并
用 K-means++算法实现大坝位移测点分区,通过对

比同一分区测点粗差出现的时间,避免将跳跃的真

实数据误判为粗差。 采用国内某混凝土拱坝的实测

数据进行验证,结果表明,该方法能准确识别数据中

的全部粗差,为大坝变形监测数据的粗差识别提供

了可靠且有效的新方法。 不同方法识别效果对比结

果表明,OPTICS 与 LOF 算法的结合使用比单独的

LOF 算法具有更高的精准性,比广泛应用的同属于

密度聚类算法的 DBSCAN 算法准确率更高,证明了

本文方法的优越性。 同时通过测点间的对比来识别

环境量变化对变形监测数据影响的方式,可同时识

别两个或者多个测点,大大提高了粗差识别效率。
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