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摘要:针对传统渗流监测数据异常值检测方法在处理非线性、非平稳水位监测数据时的不足,提出

了一种基于变分模态分解(VMD)、长短期记忆网络(LSTM)和变分自编码器(VAE)的组合模型。
该模型利用 VMD 对水位时间序列进行多尺度分解,获得具有不同频率特征的本征模态函数;通过

双层 LSTM 捕捉各模态分量的时序依赖特征;利用 VAE 进行特征压缩与重构,并基于重构误差实

现异常值的检测。 实例验证结果表明,该组合模型能够有效识别孤立异常点和连续异常值序列;在
测试集中分别按 1%、2%和 3%的比例随机添加异常值的场景下,模型均表现出良好的检测性能,验
证了其在渗流监测数据异常值检测中的有效性。
关键词:大坝渗流监测;异常值检测;变分模态分解;长短期记忆网络;变分自编码器
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　 　 大坝渗流监测数据能够实时反映渗流状态,是
评估大坝安全性的重要依据。 然而,由于仪器设备

故障、外部环境干扰以及数据采集与传输过程中不

可避免的误差,监测数据中常常混杂着异常值[1] 。
若未能及时识别并妥善处理这些异常值,将影响大

坝渗流性态的精确分析,进而导致安全评估结果出

现偏差,最终影响大坝运行安全性的准确评估。
传统的异常值检测方法主要包括统计分析法和

经验阈值法。 然而,统计分析法在处理数据的时序

相关性及非线性特征方面效果有限;经验阈值法则
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高度依赖专家主观经验,难以适应监测环境中复杂

多变的情况及多样化工况条件。 随着机器学习技术

的发展,深度学习方法[2-4]在异常值检测领域展现出

显著优势。 长短期记忆网络( LSTM)因其特殊的门

控机制,能够有效捕捉时间序列数据的长期依赖关

系,在监测数据分析中得到广泛应用。 例如: 叶

斌[5]利用 LSTM 对大坝安全监测数据进行了异常值

检测,通过与逐步回归模型和 3σ 准则对比,验证了

LSTM 在多数情况下能较好地拟合实测数据,具有

较强的预测能力;余红玲等[6] 提出了基于改进深度

稀疏自编码器(DSAE)的大坝渗流监测数据异常值

检测模型,采用基于混沌初始化和非线性飞行速率

改进的天鹰优化(IAO)算法对 DSAE 的超参数进行

优化,并利用逆向云算法拟定异常阈值,提高了异常

值检测的准确性和可靠性;熊敏等[7] 提出了多维度

LSTM 异常值检测与恢复方法,利用多个测点的监

测数据对单测点进行预测,有效利用了不同测点间

的相关信息,相比单维度 LSTM 方法,在异常值检测

和数据恢复方面表现更优。 在时间序列异常值检测

的相关研究中,Lin 等[8] 结合变分自编码器( VAE)
提取局部特征和 LSTM 捕捉长期依赖关系的优势提

出了 VAE-LSTM 混合模型,取得了良好的异常值检

测效果。 此外,变分模态分解(VMD)技术在信号处

理领域展现出独特优势。 例如:Ou 等[9] 将 VMD 与

分形理论、鲸鱼优化算法 深度极限学习机( WOA-
DELM)相结合用于大坝变形分析,有效提高了数据

处理和预测精度;岳明昊等[10] 运用时空相关性原理

对缺失的监测数据进行了插补处理,结合小波去噪

与格拉布斯检验的组合方法,实现了对异常值的有

效识别与处理,从而提升了监测数据的可靠性。
然而,面对复杂工况下多尺度特征提取不足、时

空关联挖掘不充分及阈值设定理论基础薄弱等局限

问题,现有方法的检测稳定性及准确性亟待提升。
为此,本文创新性地融合了 VMD、LSTM 与 VAE,构
建了 VMD-LSTM-VAE 组合模型。 该模型通过 VMD
技术分解渗流序列获取多尺度本征模态函数

(IMFs),利用 LSTM 深度挖掘各 IMF 分量的时序依

赖规律,并基于 VAE 的特征压缩 重构机制建立异

常判据。 为系统验证模型性能,进一步设计随机异

常值嵌入测试框架,通过多场景异常工况模拟评估

其泛化能力。

1　 模型构建

1. 1　 VMD 信号分解及特征提取

变分模态分解( VMD)是一种自适应信号分解

方法,可将非线性、非平稳时间序列分解为若干具有

不同中心频率和时间尺度特征的 IMF 分量[11-12] 。
各 IMF 分量能够反映原始序列中不同频段的波动

成分,有助于表征监测数据中的长期趋势、周期变化

和短期扰动等多尺度特征。 大坝渗流监测数据受库

水位、降雨、温度、运行工况及仪器误差等多种因素

影响,通常具有明显的非线性和非平稳特征。 若直

接利用原始监测序列进行建模,噪声扰动和多尺度

成分耦合可能影响模型对异常值的识别效果。 因

此,本文在 LSTM-VAE 建模前引入 VMD,对测压管

水位监测序列进行多尺度分解,以提高输入数据的

稳定性和特征表达能力。
本文中的 VMD 处理流程如下:①对预处理后

的测压管水位时间序列进行 VMD 分解,得到 3 个

IMF 分量;②结合各 IMF 分量的频率特征、能量占比

及变化形态,分析其所表征的渗流变化信息;③筛选

能够反映主要渗流变化过程的有效模态分量,削弱

高频噪声和局部随机扰动对后续建模的影响;④对

筛选后的有效模态分量进行重构,并将重构后的序

列作为 LSTM-VAE 模型的输入。 通过上述处理,可
在保留渗流监测数据主要时序特征的同时降低噪声

干扰,为后续基于重构误差的异常值检测提供更稳

定的数据基础。
1. 2　 LSTM-VAE 模型构建

LSTM 可用于提取 VMD 技术分解后各模态分

量的时序依赖关系[13] ,而 VAE 能在无监督框架下

学习数据的潜在分布[14] ,二者协同作用,使模型兼

具时序特征学习与特征压缩的双重能力。 由于大坝

渗流数据的非平稳特性(如季节更替、设备漂移等

导致的统计特性时变),传统固定阈值易在异常边

界模糊时失效,本文提出动态阈值机制,基于实时重

构误差的统计分布自适应调整判别标准,能降低背

景波动引起的误报与漏报风险。 该机制的实现步骤

如下:
a.

 

数据预处理。 对渗流监测数据进行预处理,
包括缺失值处理、异常值初筛、平滑与降噪。

b.
 

信号分解与特征提取。 采用 VMD 将预处理

后的渗流监测序列分解为若干具有不同频率特征的

IMF 分量,并根据频率特征和能量占比筛选有效模

态分量并进行重构。 该过程可提取信号的主要多尺

度特征,并削弱高频噪声及局部随机扰动的影响,为
后续 LSTM-VAE 建模提供输入数据。

c.
 

LSTM-VAE 模型训练。 采用 LSTM-VAE 模

型对训练集数据进行无监督训练[15-16] ,其中训练集

为预处理后数据的 70%。 LSTM 网络用于捕捉渗流

监测时间序列中的长期依赖特征[17-18] ,VAE 则通过

特征压缩与重构学习数据的潜在分布,并以重构结
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果与原始输入之间的差异作为后续异常值判别的重

要依据。 模型输入为由滑动窗口构造的时间序列子

样本。 首先,编码器中的堆叠 LSTM 网络提取输入

样本的时序特征,并映射得到潜变量分布的均值和

方差参数;随后,通过重参数化采样获得潜变量 z;
最后,由对称的 LSTM 解码器根据潜变量对输入序

列进行重构。 模型训练目标为最小化由重构误差项

和潜变量分布约束项共同构成的损失函数:
LLSTM-VAE =0. 8‖X - X̂‖2

2 + 0. 2DKL[q( z X)‖p( z)]
(1)

式中:LLSTM-VAE 为 LSTM-VAE 模型的损失函数;X 为

滑动窗口构造的输入时间序列样本向量,X = ( x1,

x2,…,xT) T;T 为滑动窗口长度;X̂ 为模型重构输出

的时间序列样本向量,X̂ = ( x̂1,x̂2,…,x̂T) T;q( z X)
为编码器学习得到的潜变量的后验分布;p( z)为潜

变量 的 先 验 分 布, 通 常 设 为 标 准 正 态 分 布;
DKL[·‖·]为 Kullback-Leibler( KL) 散度,衡量后

验分布q( z X)与先验分布 p( z)之间的差异。 重构

误差项和 KL 散度项的权重分别设为 0. 8 和 0. 2。
该损失函数由两部分组成:第一部分为重构误差项,
用于衡量模型重构输出与输入样本之间的差异,使
模型学习正常渗流监测序列的主要时序变化特征;
第二部分为 KL 散度项,用于约束潜变量的后验分

布接近先验分布,增强潜在空间表示的稳定性。 通

过联合最小化上述两项,模型能够兼顾输入序列重

构与潜在分布建模,为后续基于重构误差的异常值

判别提供依据。
d.

 

异常值检测与重构误差计算。 模型训练完

成后,将新的测试数据输入 LSTM-VAE 模型进行重

构,并计算其重构误差。 该误差即为实际输入值与

模型重构输出值之间的偏差:
ER =‖x - x̂‖2

2 (2)
式中:x 为原始输入样本;x̂ 为模型输出的重构结果。

模型训练完成后,将测试样本输入 LSTM-VAE
模型进行重构,并计算输入样本与重构输出之间的

重构误差。 重构误差反映了模型对测试样本时序特

征的复原能力。 若某一测试样本的重构误差显著高

于训练集中正常样本的重构误差水平,说明该样本

难以被模型有效重构,可能存在异常。 后续基于重

构误差构建动态阈值机制,实现异常值识别。
e.

 

动态阈值计算与异常识别。 为实现异常样

本与正常样本的有效区分,本文利用训练阶段正常

样本的重构误差分布特征构建动态判别阈值。 考虑

到正常样本的重构误差通常集中在一定范围内,而
异常样本往往会产生较大的重构误差,因此采用均

值与标准差相结合的方式确定异常值判别阈值。 测

试样本的重构误差为 ER,异常值判别阈值为 τ,则其

计算公式为:
τ = μ(ER) + ασ(ER) (3)

式中:τ 为异常值判别阈值;μ 表示均值运算;σ 表示

标准差运算;α 为阈值灵敏度系数,用于调节异常值

判别的严格程度。
当 ER >τ 时,表明该样本难以被模型有效重构,

将其判定为异常值;当 ER ≤τ 时,则判定为正常样

本。 通过基于重构误差统计分布设置判别阈值,模
型能够在一定程度上适应渗流监测数据的波动特

征,降低固定阈值带来的误报或漏报风险。 LSTM-
VAE 由编码器、潜变量采样模块和解码器构成。 编

码器采用双层 LSTM 提取渗流监测序列的长期依赖

特征,并映射得到潜变量分布参数;潜变量采样模块

通过重参数化采样获得潜变量 z;解码器采用与编

码器相对应的 LSTM 结构,将潜变量 z 映射回数据

空间,实现输入序列重构。 模型通过时间维度扩展

操作保持输入与输出序列长度一致,并在无监督训

练过程中联合优化重构误差项与 KL 散度项。 重构

误差可反映样本与正常数据分布之间的偏离程度,
为后续动态阈值判别提供依据。
1. 3　 VMD-LSTM-VAE 模型结构

为充分发挥 VMD 在非平稳渗流信号降噪与特

征提取方面的优势,同时结合 LSTM 与 VAE 对时序

数据潜在结构的建模能力,提出了一种融合 VMD、
LSTM 与 VAE 的异常值检测模型,即 VMD-LSTM-
VAE 模型。 图 1 展示了从数据预处理、模态分解到

LSTM-VAE 模型构建,再到动态阈值检测的完整模

型架构及其核心流程,涵盖信号分解、特征重构、模
型训练以及异常值检测环节。 通过这一综合性模型

结构,异常值的识别与处理得以实现。 该模型内部

整合了多个关键组件,包括 LSTM 编码器、隐变量采

样机制以及 LSTM 解码器。 此外,模型还包含一个

以重构误差为核心的异常值识别模块,驱动异常值

的精准检测。

2　 实例验证

2. 1　 工程概况与模型参数设置

云南某土石坝位于昆明市盘龙江中游,为大

(2)型水利工程。 主坝坝长 201 m,坝高 62 m,副坝

坝长 354. 6 m,坝高 34. 5 m。 为监测坝身渗流及心

墙渗透压力,在主坝河床断面布设 ZU1 ~ ZU5 共

5 个测压管,形成桩号为 0+082 的顺河向监测断面。
本文选取逐日采集的 ZU1 测压管水位监测数据作

为研究对象,进行异常值检测分析。 ZU1 ~ ZU5 测压
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图 1　 VMD-LSTM-VAE 模型结构与异常值检测流程

管在主坝平面上的布置位置见图 2。

图 2　 主坝测压管平面布置示意图

在明确监测对象和数据来源的基础上,对模型

主要参数进行统一设置。 VMD 分解模态数设为 3,
用于表征测压管水位序列中的长期趋势、年周期变

化和短期波动特征;惩罚因子设为 2 000,最大迭代

次数设为 500, 中心频率采用线性方式初始化。
LSTM-VAE 模型采用编码器 潜变量采样 解码器结

构,其中编码器和解码器均采用双层 LSTM。 第一

层和第二层 LSTM 的隐藏单元数分别设为 64 和 32,
滑动窗口长度设为 60 个时间步。 由于本文采用逐

日采集的渗流监测数据,60 个时间步对应连续 60 d
的监测序列。 模型采用修正线性单元( ReLU)激活

函数,随机失活率设为 0. 2,潜变量维度设为 16。 损

失函数中,重构误差项权重设为 0. 8,KL 散度项权

重设为 0. 2。 上述参数在不同异常值添加比例测试

和模型对比实验中保持一致。
2. 2　 随机异常值添加

为评估模型在不同异常形态和不同异常值添加

比例下的识别性能,本文在保持训练集数据不变的

基础上,仅对测试集进行人工异常值嵌入。 实验共

选取 1 557 组 ZU1 测压管水位监测数据。 首先对原

始数据进行预处理,包括缺失值处理、明显异常值初

筛、平滑与降噪;随后按照时间顺序将预处理后的数

据划分为训练集和测试集,其中 70%作为训练集,
30%作为测试集。 训练集用于 LSTM-VAE 模型训

练,测试集用于随机异常值添加和检测性能评价。
为模拟实际工程监测中可能出现的异常情况,

本文在测试集中构造孤立异常、连续异常和混合异

常 3 类典型异常模式。 随机异常值添加[19] 时,以被

替换位置的原始观测值为基准,并以正常水位监测

序列的标准差作为扰动幅值尺度,具体设置如下:
a.

 

孤立异常。 在测试集中随机选取单个时间

点,将该点原始观测值替换为叠加 2 ~ 3 倍标准差扰

动后的值。 扰动方向随机确定,使异常值相对于原

始观测值表现为偏高或偏低。
b.

 

连续异常。 在测试集中随机选取起始位置,
插入长度为 5 ~ 10 个时间点的连续异常序列。 连续

异常序列以对应位置的原始观测值为基准,叠加

1. 8 ~ 2. 2 倍标准差的平滑扰动,并采用正弦函数控

制扰动幅值变化,以模拟传感器短时漂移或连续测

量偏差过程。
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c.
 

混合异常。 首先生成长度为 5 ~ 10 个时间点

的连续异常序列,随后在该连续异常序列中随机插

入 1 ~ 2 个孤立异常点,以模拟连续异常与局部突变

同时存在的复合异常场景。
在异常值数量设置方面,本文将异常值添加比

例分别设为约 1%、2%和 3%。 该比例指人工添加的

异常值样本数占测试集样本总数的比例。 具体添加

情况见图 3,其中混合连续点和混合孤立点分别表

示混合异常模式中的连续异常点和孤立异常点。

图 3　 随机异常值添加

对测试集添加异常值后,用 VMD 对时间序列

数据进行分解,分解效果见图 4,图中显示了 3 个

IMF 组件,分别为 IMF1、IMF2 和 IMF3。 基于时域能

量积分法计算各模态能量占比,该方法可量化不同

时间尺度特征在原始信号中的贡献。 分析结果表

明,测 压 管 水 位 变 化 的 多 年 趋 势 ( 能 量 占 比

76. 64%)、年周期变化(能量占比 20. 29%) 和短期

波动特征(能量占比 2. 71%),在测试集中得到了有

效分离。

图 4　 测试集时间序列分解的分量

通过 VMD 进行分解,测试集中的时间序列被

有效分解为多个模态分量,每个模态分量均具备明

确的物理意义以及独特的时间尺度特征。 这一分解

过程为后续的异常值检测与模式识别奠定了坚实的

数据基础,同时有利于深入探究渗流监测数据中所

蕴含的多尺度动力学特性。
选择能量占比较高的 IMF1、IMF2 与残差进行

重构之后,用 VMD-LSTM-VAE 模型对其进行异常值

检测,结果如图 5 所示,

图 5　 异常值识别结果

由图 5 可知,VMD-LSTM-VAE 模型在异常值检

测任务中表现出优异的性能,能够在有效保持数据

内在特征的同时,准确识别多种异常模式,具有较强

的工程应用价值。 然而,该模型在少量特殊工况下

仍存在误判现象,这也为进一步提升异常识别的精

确度提供了优化方向。
2. 3　 结果分析

为了评估 VMD-LSTM-VAE 模型在大坝渗流监

测数据异常值检测中的性能情况,构建了包含多个

指标的评价体系,选取精确率 P、召回率 R、F1 分数

及 ROC 曲线下面积( AUC) [20] 作为评判的关键指

标,从不同维度对检测结果进行定量分析。 其中,精
确率反映了判定为异常的样本中实际异常的比例,
衡量了模型的误报水平;召回率表示识别出的异常

样本在所有实际异常样本中的占比,衡量了模型的

漏报风险;F1 分数作为精确率与召回率的调和均

值,可综合评价模型检测性能;AUC 则反映模型在

不同判别阈值下区分正常样本与异常值样本的整体

能力,AUC 值越接近 1,表示模型分类性能越好。
由 ROC 曲线(图 6) 可知,VMD-LSTM-VAE 模

型在渗流监测数据异常值检测任务中的 AUC 值为

0. 899,明显高于随机分类基准线对应的 AUC 值

0. 5,说明该模型具有较好的整体分类能力。 具体而

言,该模型在区分正常渗流状态与异常状态时,表现

出了较强的识别能力,能够有效识别异常状态。 图

中,假阳性率(FPR)表示正常样本被误判为异常值

的比例,真阳性率( TPR)表示实际异常值样本被正

确识别出的比例。
在低误报区间(FPR 小于 0. 2),模型的 TPR 迅

速上升至 0. 6,可见其在控制虚警的同时,能有效捕
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图 6　 ROC 曲线

捉关键的渗流异常信号;当 FPR 介于 0. 2 ~ 0. 4 之间

时,ROC 曲线呈现出阶梯式上升的形态,说明随着

判别阈值变化,模型对异常值样本的识别能力进一

步提高;进入高误报区间(FPR 大于 0. 4)后,TPR 逐

渐趋于稳定并逼近 1. 0,意味着模型在追求高召回

率时仍能维持可接受的精度,这对降低渗流监测中

的漏报风险尤为重要。 相比于随机猜测(图 6 中蓝

色虚线,AUC 值为 0. 5),该模型显著提升了异常值

检测的准确性,能够为大坝安全监测提供可靠的异

常预警依据。
针对工程实践中异常形态复杂多样的特点,单

一依赖整体 AUC 值评估难以全面反映模型性能。
因此,本文进一步对孤立异常、连续异常与混合异常

3 类典型异常场景进行独立测试。 如表 1 所示,
VMD-LSTM-VAE 模型在各类异常场景下均表现出

较高的识别精度,尤其在孤立与连续异常场景下保

持了 100%的精确率,表明该模型具有良好的泛化

能力和实际应用潜力。 然而,在混合异常等复杂场

景下,其检测效果略有下降,表明该模型仍有改进

空间。
表 1　 不同类型异常场景的检测效果

异常类型 精确率 / % 召回率 / % F1 分数 / % AUC

孤立异常 100 90. 1 94. 8 0. 908
连续异常 100 88. 9 94. 1 0. 899
混合异常 90 83. 9 86. 8 0. 890

从量化指标看,模型在 3 种典型异常场景下均

取得了优良效果。 其精确率始终保持在 90%以上,
展现出优异的异常识别能力,有效降低了误报风险;
召回率与 F1 分数虽在不同场景下存在波动,但整体

保持稳定,体现了良好的鲁棒性,具备较强的工程适

应性。
为验证模型的有效性,选取 LSTM、VAE、Z-score

及 K 近邻( KNN) 4 种方法进行对比,并采用精确

率、召回率、F1 分数和 AUC
 

4 项指标开展全面评估。
这些指标分别从检测精度、异常覆盖率、整体平衡性

和多阈值分类能力等维度衡量性能。 具体对比结果

见表 2。

表 2　 不同方法的评价指标对比

方法 精确率 / % 召回率 / % F1 分数 / % AUC

LSTM 86. 9 88. 8 87. 8 0. 805
VAE 85. 3 89. 4 87. 3 0. 794

Z-score 81. 1 84. 1 82. 6 0. 766
KNN 83. 4 83. 8 83. 6 0. 778

VMD-LSTM-VAE 96. 7 87. 6 91. 9 0. 899

由表 2 可知,深度学习模型( LSTM 和 VAE)在

异常值检测任务中的整体表现优于传统方法(Z-
score 和 KNN),表明深度学习方法在处理非线性时

间序列监测数据方面具有一定优势。 相比之下,本
文提出的 VMD-LSTM-VAE 模型在精确率、F1 分数

和 AUC 等指标上均取得较优结果,其中精确率为

96. 7%,F1 分数为 91. 9%,AUC 为 0. 899,说明该组

合模型在复杂异常值识别中具有较好的检测性能和

稳定性。 本文提出的 VMD-LSTM-VAE 模型融合了

多种算法优势,构建了性能较优的异常值检测方案。
VMD 模块通过自适应信号分解提取多尺度特征,为
后续建模提供了具有物理意义的输入表示;LSTM
模块用于捕捉时间序列中的长期依赖关系,增强了

模型对渗流监测序列时序特征的学习能力;VAE 模

块通过特征压缩与重构,在低维潜变量空间中学习

数据的潜在分布,提高了模型对异常值样本的识别

能力。
具体而言,VMD-LSTM-VAE 模型在以下 3 个关

键指标上表现出明显优势:①在精确率方面,该模型

表现出较高的异常值判别准确性,有效降低了误报

风险;②在 F1 分数方面,该模型在精确率和召回率

之间取得了较好的平衡,综合检测性能较优;③在

AUC 指标方面,该模型在不同判别阈值下均具有较

稳定的分类性能。
此外,模型在不同测试场景下表现出的稳定性

能,进一步表明了其良好的鲁棒性,为工程实践中的

渗流异常值检测提供了新的解决方案,对于实际工

程应用具有重要意义。

3　 结　 语

针对大坝渗流监测数据异常值检测面临的挑

战,提出了 VMD-LSTM-VAE 组合模型。 该模型有效

整合了多尺度特征提取与深度时序学习能力。
VMD 成功地将原始渗流序列分解为反映不同时间

尺度动态的本征模态函数。 双层 LSTM 网络深度捕

获了各模态分量的复杂时序依赖特征。 VAE 模块

则通过特征空间的压缩与重构,建立了鲁棒的重构

误差基准,为异常值检测提供了核心判据。 该融合

架构为处理非线性、非平稳渗流监测数据的异常值

检测提供了一种新的解决方法。 实例验证结果表
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明,所提模型在孤立异常、连续异常及混合异常场景

的检测中均表现出较好的识别效果,F1 分数分别为

94. 8%、 94. 1% 和 86. 8%, AUC 值分别为 0. 908、
0. 899 和 0. 890。 与 LSTM、VAE、Z-score 和 KNN 等

方法相比,VMD-LSTM-VAE 模型在精确率、F1 分数

和 AUC 等综合评价指标上表现更优,这说明基于重

构误差的动态阈值机制能够有效提升模型对复杂异

常模式的识别敏感性与时效性。
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