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摘要:针对现有土石坝渗流监测数据异常检测模型泛化能力较弱,只能识别特定类型异常测值而导

致模型检测精确率低、误报率高的问题,提出了一种基于图注意力网络(GAT)机制和时域卷积网

络(TCN)的土石坝渗流数据异常检测模型,该模型通过 GAT 机制对环境分量分配权重,引入 TCN
提高模型的时序特征提取能力,以模型的预测误差作为判别异常测值的依据。 以西北地区某黏土

心墙坝为例,构造了 6 类异常场景对模型进行检测验证,结果表明该模型能有效识别出土石坝渗流

异常测值,平均 ROC-AUC 值和 PR-AUC 值分别为 0. 948 和 0. 968,能满足工程实际应用需要;与主

流模型相比,该模型具有更强的监测数据异常检测能力和更强的稳健性。
关键词:土石坝渗流;大坝安全监测;异常检测;图注意力网络;时域卷积网络
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Abstract:

 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

existing
 

anomaly
 

detection
 

models
 

for
 

seepage
 

monitoring
 

data
 

of
 

earth-rock
 

dams
 

exhibit
 

weak
 

generalization
 

capability
 

and
 

can
 

only
 

identify
 

specific
 

types
 

of
 

abnormal
 

measurements,
 

leading
 

to
 

low
 

detection
 

accuracy
 

and
 

high
 

false-alarm
 

rates,
 

an
 

anomaly
 

detection
 

model
 

for
 

earth-rock
 

dam
 

seepage
 

monitoring
 

data
 

based
 

on
 

the
 

graph
 

attention
 

network
 

( GAT)
 

mechanism
 

and
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

( TCN)
 

is
 

proposed.
 

This
 

model
 

utilizes
 

the
 

GAT
 

mechanism
 

to
 

assign
 

weights
 

to
 

environmental
 

factors,
 

employs
 

the
 

TCN
 

to
 

improve
 

the
 

extraction
 

of
 

temporal
 

features,
 

and
 

identifies
 

abnormal
 

data
 

based
 

on
 

the
 

model’ s
 

prediction
 

error.
 

Taking
 

a
 

clay-core
 

rockfill
 

dam
 

in
 

northwest
 

China
 

as
 

a
 

case
 

study,
 

six
 

anomalous
 

scenarios
 

were
 

constructed
 

to
 

validate
 

the
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

accurately
 

identify
 

abnormal
 

seepage
 

measurements
 

of
 

earth-rock
 

dams,
 

with
 

average
 

ROC-AUC
 

and
 

PR-AUC
 

values
 

of
 

0. 948
 

and
 

0. 968,
 

respectively,
 

meeting
 

the
 

requirements
 

of
 

practical
 

engineering
 

applications.
 

Comparative
 

analyses
 

with
 

state-of-the-art
 

anomaly
 

detection
 

models
 

further
 

confirm
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

exhibits
 

superior
 

anomaly
 

detection
 

performance
 

and
 

robustness.
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　 　 土石坝是我国已建大坝的主要坝型,占比超过

90%[1] 。 在土石坝的所有破坏模式中,渗流引起内

部侵蚀导致的溃坝占比高达 64%[2] 。 因此,土石坝

的渗流安全监控对工程的安全预警和风险评估具有

重要意义,应准确诊断土石坝的安全性态,识别异常

信号,并找出潜在风险。
渗流监测序列是一组复杂的多元时空序列,主

要有以下 3 个特征:①库水位变化是土石坝渗流场

变化的主要驱动因素;②受水库调度影响,除了大型

多年调节水库,大部分水库的库水位变化没有固定
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模式,进而导致渗流监测序列缺少周期性;③由于渗

流滞后效应和渗流场的连续性,各测点的时空关联

性极为复杂。 正常工作的土石坝其渗流场在环境量

作用下的响应遵循某种模式,这个模式下的监测数

据内部以及与环境量之间存在时空依赖关系[3-4] 。
土石坝渗流监测数据的异常检测可基于这些关系判

断异常事件与异常测值的发生,进而识别出偏离预

期模式的数据。
当前主流土石坝渗流监测数据异常检测方法判

别数据异常的准则有两种:①是否超出数据的正常

范围;②是否符合当前库水位作用下的预期渗压。
基于重构[5-6] 、密度(聚类) [7-8] 和域[9] 的模型使用第

一种准则,而基于预测的模型[10-11] 则使用第二种准

则。 采用第一种准则的模型能准确确定训练集样本

的正常域,但当样本容量较小时,对训练集外样本的

误报率较高。 基于预测的模型分为两类:①利用监

测序列自身进行预测,其泛化能力通常较差;②引入

环境量(如库水位、降水量等)作为输入数据进行预

测,这类模型训练误差较低,且表现出更强的泛化能

力。 由于土石坝渗流监测数据样本代表性不足且监

测序列周期性较弱,以环境量作为解释变量的预测

模型更适用于土石坝渗流监测数据的异常检测。
土石坝渗压水位主要受上游库水位、降雨及时

间效应的影响,这些环境量为解释渗压水位变化提

供了有用的信息。 各环境量对渗压水位变化的贡献

程度不一,同时大量冗余信息的输入也不利于模型

的稳 健 性。 图 注 意 力 网 络[12] ( graph
 

attention
 

network,简称 GAT)能够自适应地评估不同输入特

征的重要性,并据此对特征进行加权融合,从而自动

实现关键信息筛选与数据压缩的目的,有效提高模

型的预测能力。 由于滞后效应的存在,渗压水位对

环境量变化的响应是滞后的。 因此,高阶自回归模

型可用于提取历史变化过程的有用时序信息和预测

渗压水位。 时域卷积网络[13] ( temporal
 

convolutional
 

network,TCN)是一维卷积用于时序问题的变体,相
对于循环神经网络,兼具计算效率高和捕捉长时依

赖关系能力强的特点,可以高效地提供高精度的渗

压水位预测。
结合数据特征以及判别准则适用范围,考虑到

渗流监测数据样本容量较小的特点,以环境量作为

解释变量的基于预测的模型更适用于土石坝渗流监

测数据异常检测。 为此,本文提出了一种耦合 GAT
和 TCN 的土石坝渗流监测数据异常检测模型(以下

简称“GAT-TCN 模型”),通过 GAT 对初始输入特征

进行选择,借助 TCN 保持模型对时序信息的长时记

忆。 工程实例验证结果表明,GAT-TCN 模型相比变

分自编码器( variational
 

autoencoder,
 

VAE)、门控循

环单元( gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)、单类支持向量

机( one-class
 

support
 

vector
 

machine,
 

OCSVM) 和奇

异谱分析(singular
 

spectrum
 

analysis,
 

SSA)4 个主流

模型有更好的监测数据异常检测能力和更强的稳

健性。

1　 GAT-TCN 模型

1. 1　 GAT 与 TCN 方法简介

土石坝渗流监测数据具有多变量、强时空关联

等特点,需要在建模时兼顾不同变量的重要性及其

随时间的变化规律。 本文借鉴 GAT 和 TCN 的思想

来提高土石坝渗流监测数据异常检测模型的精度和

稳健性。 其中,GAT 可通过注意力机制对多种输入

变量的重要程度进行自适应加权,从而筛选出对渗压

水位变化影响较大的特征;TCN 则通过一维卷积捕捉

时间序列中的长时依赖关系,提升模型对渗流滞后效

应和非平稳特性的刻画能力。 二者结合,可在保证模

型泛化能力的同时提高对异常测值的识别精度。
1. 2　 GAT-TCN 模型构建

通过耦合 GAT 与 TCN 两种方法,构建 GAT-
TCN 模型:①对大坝上下游水位、降水、气温等多种

影响变量进行预处理,利用 GAT 对输入变量进行权

重评估并筛选出关键特征;②将筛选后的特征送入

TCN 模块提取时间序列特征并预测各测点的渗压

水位;③通过对比预测值与实测值的偏差来识别异

常测值。 该模型充分利用了多源影响因素与历史监

测序列之间的时空关联特性,不仅提高了渗流监测

数据异常检测的准确率,也增强了对小样本情况下

的鲁棒性。
1. 3　 异常推断

GAT-TCN 模型通过分析预测残差实现对异常

测值的识别。 模型训练完成后,可表征土石坝在不

同库水位条件下的正常渗流场响应(渗压水位)。
当渗压计实测值显著偏离模型预测值时,可视为渗

压计或防渗系统存在异常。 假设有 K 个测点, t 时

刻的异常得分为
1
K ∑

K

i = 1
(xit - yit) 2 (式中 xit、yit 分

别为 t 时刻 i 测点的预测值和实测值),异常得分大

于某个阈值的时刻被推断为异常发生。 阈值的确定

通常需要结合专业领域知识,本文使用 F1 分数最大

时的阈值作为异常阈值。

2　 监测数据异常检测步骤

GAT-TCN 模型的异常检测流程如图 1 所示,主
要包括以下 4 个步骤:
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a.
 

输入变量确定与预处理。 根据坝体渗流特

性,选取上下游水位、降水、气温等多种环境量构建

输入序列,对上下游水位、温度和降水序列进行滑动

平均处理,以体现渗流滞后效应。 将输入变量序列

和实测渗压数据划分为训练集、验证集和测试集。
b.

 

GAT-TCN 模型构建与参数寻优。 利用 GAT
模块对输入变量进行注意力加权,筛选关键特征并

形成注意力张量;将该张量输入 TCN 模块提取时间

序列特征并预测渗压水位。 采用训练集对模型参数

进行训练学习,使用超参数优化框架通过验证集确

定模型最优参数。
c.

 

异常得分计算。 将测试集数据输入训练好

的 GAT-TCN 模型,得到预测渗压水位,与实测渗压

水位进行比较,计算均方根误差( RMSE)或绝对误

差作为异常得分。
d.

 

异常检测。 构建基于预测残差的土石坝渗

流数据异常判别标准,设定异常阈值,异常得分大于

异常阈值的时刻判定发生异常。

图 1　 GAT-TCN 模型土石坝渗流监测数据异常检测流程

3　 工程实例验证

3. 1　 工程概况与数据集

以西北某黏土心墙坝为研究对象,该工程最大

坝高为 54 m,正常蓄水位为 1 330. 20 m,总库容为

6 560 万 m3。 大坝主要监测断面的渗流监测布置见

图 2,其中心墙内 0+090. 0 m 和 0+145. 0 m 断面分

3 个高程(1 280、1 290、1 305 m)各埋设 9 支渗压计

(P01 ~ P18),坝体 0+090. 0 m 断面灌浆帷幕前后各

埋设了 1 支渗压计(
 

P19 和 P20,用于监测灌浆帷幕

防渗效果)。 选取 0+090. 0 m 断面的 P01 ~ P09 渗压

计于
 

2012 年 8 月 11 日至 2021 年 3 月 5 日的连续

监测序列为数据集,数据采集频率为每天 1 次,共计

2 361 组,其中前 80%数据作为训练集,后 20%作为

测试集,如图 3 所示。 环境量数据方面,考虑到该工

程地处西北干旱地区,水量补给主要来自季节性融

雪,且大坝下游无水,只选用库水位和时间效应作为

影响因子,数据的监测时段和采集频率与渗流监测

数据相同,并作同样的数据集划分。

图 2　 黏土心墙坝渗流监测布置(单位:m)

图 3　 渗压计 P01、P02、P03 监测数据和库水位过程线

由于通信错误、采集信号电压波动或传感器故

障等原因,现场采集的监测数据容易出现异常测值。
此外,当土石坝的防渗系统完整性发生突变,偏离正

常工作性态时,监测数据中也会出现异常测值。 本

文共考虑了数据跳变、截断异常、防渗失效、噪声污
染、转点异常和上下文异常 6 类可能的异常测值,并
采用文献[14]中的策略进行测试集上的异常测值

注入,以全面评估模型的异常检测性能和稳健性。
以截断异常为例,由图 3 的测试集数据可以看出,当
库水位不断变化时,渗压测值却保持稳定。 实际工

程中,上位机宕机、采集单元掉电或渗压计失效时会

出现类似的异常测值。
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3. 2　 超参数优化

由于深度学习模型超参数众多,超参数的选取

会显著影响模型精度,合理选择超参数非常重要。
本文选用 Optuna[15]进行基于树结构 Parzen 估计器

(tree-structured
 

Parzen
 

estimator,TPE)
 

的贝叶斯超

参数优化,以便在最小化模型训练成本的同时,达到

最优的超参数搜索结果。 经过超参数优化确定的

GAT-TCN
 

模型主要超参数如下:GAT 模块一维卷积

核宽度为 7,注意力单元数为 64,GRU 层数为 2,每
层单元数为 128;TCN 模块卷积核宽度为 3,卷积核

为 128 个,共 2 层卷积;Dense 层单元数为 128。

表 1　 不同模型异常测值识别结果评价

异常类型
F1 分数

 

精确率 召回率

GAT-TCN
 

VAE GRU SSA GAT-TCN VAE GRU SSA GAT-TCN VAE GRU SSA
数据跳变 0. 87 0. 19 0. 43 0. 68 0. 94 0. 11 0. 40 0. 92 0. 80 0. 80 0. 46 0. 54
截断异常 0. 95 0. 56 0. 81 0. 21 0. 97 0. 41 0. 92 0. 16 0. 94 0. 86 0. 72 0. 31
防渗失效 0. 87 0. 38 0. 73 0. 20 0. 91 0. 24 0. 80 0. 16 0. 83 0. 90 0. 67 0. 25
噪声污染 0. 82 0. 50 0. 48 0. 67 0. 95 0. 36 0. 32 0. 64 0. 72 0. 84 1. 00 0. 71
转点异常 0. 99 0. 55 0. 97 0. 64 1. 00 0. 39 0. 96 0. 60 0. 98 0. 92 0. 98 0. 68

上下文异常 0. 99 0. 34 0. 99 0. 77 1. 00 0. 21 1. 00 0. 66 0. 98 0. 98 0. 98 0. 93

3. 3　 模型性能评价

GAT-TCN 模型将异常测值记为正类,正常测值

记为负类。 正负类的划分取决于异常阈值的大小。
根据确定评价指标需要的阈值个数,监测数据异常检

测性能评价指标可以分为两类:①单阈值评价指标,
包括精确率、召回率、误报率和 F1 分数;②多阈值评

价指标,包括受试者工作特征 ( receiver
 

operating
 

characteristic,ROC)曲线及其对应的 AUC-ROC 值、
精确率 召回率(precision-recall,

 

PR)曲线及其对应

的 AUC-PR 值。
为了进一步验证 GAT-TCN 模型的异常检测性

能,本文复现或调用了另外 4
 

种监测数据异常检测

模型(VAE 模型[6] 、GRU 模型[16] 、OCSVM 模型[9] 和

SSA 模型[8] )作为基准模型。 这些基准模型涵盖了

两种不同的学习范式(无监督学习和半监督学习)
 

与
 

3 种主流方法类型(基于预测、基于重构和基于

域的方法) [15] 。
3. 4　 结果与讨论

为了评估 GAT-TCN 模型的异常检测性能,以截

断异常为例进行分析。 图 4( a) 为测试集上 GAT-
TCN

 

模型输出的异常得分及其对应的异常阈值(该

阈值取为 F1 分数最高时所对应的值),图 4(b) 给

出了在该阈值下 GAT-TCN 模型检测结果的混淆矩

阵,用于直观展示其分类准确率与召回率。 可以看

出,GAT-TCN
 

模型对截断异常的发生敏感,并在整

体上保持了较好的检测性能。 表 1 为不同模型异常

测值识别结果的评价。 由表 1 可知,VAE 具有较高

的召回率,但其精确率不足 0. 4,检测效果较差。
GRU 模型和 SSA 模型相比于 VAE 模型在精确率上

有较大提升,但召回率有所降低,检测过程中有少量

的漏判。 GAT-TCN 模型综合考虑了环境量变化和

深度时序关系,其精确率均高于 0. 9。 可见 GAT-
TCN 模型在土石坝渗流监测数据异常检测的精度、
漏判、误判等方面均较传统主流模型具有较好的性

能提升。

图 4　 GAT-TCN 模型截断异常检测结果

图 5 和图 6 为 GAT-TCN 和 4 个基准模型对

6 类异常场景监测数据异常检测的 ROC 曲线和 PR
曲线。 当模型性能优秀时,正负类的异常得分可以

被几乎所有阈值完美分隔,此时的 AUC-ROC
 

接近

于 1。 GAT-TCN 模型在 6 类异常场景下的 AUC 值

平均约为 0. 948,能很好地区分渗流监测数据中的

正负类。 在 PR 曲线中,除了上下文异常外,GAT-
TCN 在另 5 类异常场景下均取得了最佳性能。

从图 5 和图 6 还可以看出,基于预测的两种深

度学习模型(GAT-TCN 和 GRU)整体异常检测能力

相比其他 3 种模型更强,说明基于预测的模型更适

用于土石坝渗流监测数据异常检测。 但是,尽管同

为基于预测的模型,GRU 模型的表现不如 GAT-TCN
模型,证实了 TCN 用于时序特征提取的有效性。

VAE 模型以各测点的渗压监测序列作为输入,
但该土石坝的渗压监测序列周期性特征不明显,致
使 GRU 模型难以捕捉有效的时序依赖关系进行预

测,限制了模型整体的异常检测性能。 值得注意的

是,数据跳变和噪声污染两类异常测值在频域中表

现为高频分量,SSA 模型能够较好地对其进行识别,
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图 5　 GAT-TCN 模型和基准模型的 ROC 曲线

图 6　 GAT-TCN 模型和基准模型的 PR 曲线

在 4 种基准模型中异常检测能力最强,但对于其他

4 类异常尤其是截断异常和防渗失效,SSA 模型的

异常检测效果最差。

土石坝运行过程中,6 类异常都有可能会发生,
最优模型须具备应对不同场景的高泛化能力和强稳

健性。 6 种模型在 6 类异常测试集上的平均 AUC-
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ROC 值
 

和 AUC-PR 值如图 7 所示。 从图 7 可以看

出,GAT-TCN
 

模型在 6 类异常场景下的平均 AUC-
ROC

 

值和 AUC-PR 值分别为 0. 948 和 0. 968,表明

其整体异常检测性能优异。 此外,其 AUC-ROC 值
 

和 AUC-PR 值
 

的样本标准差分别为 0. 035
 

和

0. 022,说明模型性能在不同异常场景下波动小,稳
定性高,具备较强的稳健性。 相比之下,其余 4 个模

型的性能在不同异常场景下差异显著,无法稳定地

维持高检测性能。

图 7　 GAT-TCN 模型和基准模型在 6 类异常场景下的

平均性能

4　 结　 语

针对土石坝渗流监测数据兼具时序性与多因子

影响的特点,本文构建了耦合 TCN 和 GAT 的土石

坝渗流监测数据异常检测模型。 西北某黏土心墙坝

的实例验证结果表明,GAT 模块能自适应地遴选关

键影响因子,而 TCN 模块则有效捕捉了渗压监测序

列的长时依赖关系。 与多种主流模型的对比进一步

验证了 TCN-GAT 模型在监测数据异常检测准确率

与稳健性方面的优越性,通过融合 GAT 的特征选择

能力与 TCN 的时序建模优势,实现了对渗压水位响

应模式的准确表征,为土石坝渗流监测数据异常检

测提供了一种有效的解决方案,证实了融合环境量

变化信息对于提升模型泛化能力的重要价值。
然而,该模型仍存在一定局限性,目前的工作仅

基于渗流监测数据进行了验证,未来需在内部变形、
应力等更多物理量数据集上测试模型的普适性。 此

外,试验未考虑异常值注入参数(如噪声方差、异常

持续时间等) 对监测数据异常检测性能的敏感性,
后续研究可对此进行深入分析,以进一步明确模型

的适用边界。
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