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摘要：完备真实的水资源监测数据是支撑数据分析与决策的基本前提。在梳理现阶段水资源监测异常数据的基础

上，提出运用移动平均拟合初筛来直观辨识异常监测数据，进而选取集合模态分解对非可直观辨识异常监测数据进

行挖掘的方法。将剔除异常监测值后的时序数据作为基于粒子群优化最小二乘支持向量机模型的模拟样本，并利用

其恢复所剔除的异常监测数据。对水务公司日取水量监测数据的实证分析结果表明，通过移动平均拟合与模态分解

可较大限度地保留含有异常数据的特征向量并实现数据的有效重构，相比传统的统计方法其具有更好的适用性；运

用粒子群优化的最小二乘支持向量机可进一步提高对剔除异常值数据的拟合效果，且符合水资源监测数据的季节波

动规律特征及对实际取用水状态的客观反映，据此可相对合理地达到恢复所剔除异常监测数据的目的。
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　　引言

实现对水资源的全面监测是国家水资源监控能

力建设项目的重点内容，是落实２０１１年中央一号文
件和水利信息化建设的龙头工程，尤其是对８５５８个规
模以上取用水户、４４９３个重要水功能区与入河排污
口及 ７３７个省界断面等的水量和水质的在线监测，
由此逐步形成完善的国家水资源在线监测数据采集

传输网络体系，为强化水资源管理提供重要决策支

撑
［１］
。

当前国家水行政部门与相关机构正着力探索处

理水资源监测异常数据的有效方法，但水资源监测

数据特点不同于传统的统计数据，现有相关数据分

析方法的适用性还需要进一步研究。ＭＡＮＤＥＬ
等

［２］
基于水资源分配网络的复杂性，提出采用聚类

函数的方法用于挖掘水质异常数据的主要特征及估

计未来重大水质事件发生的概率；ＫＡＲ等［３］
针对水

资源数据监测中金属污染物的空间变化情况，融合

支持向量机与多元回归分析技术，提出了可用于辅

助水质远程监测 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ数据分类模型；ＰＡＲＫ
等

［４］
选取主成分分析方法构建影响水量分配数据

变化的关联要素判别模型，并通过测算模型的剩余

误差来识别水资源数据的异常值；同样应用主成分

的方法，ＰＩＳＩＮＡＲＡＳ等［５］
基于对河流水量与水质的

实地调研数据的分析，提出了提高水资源监测数据

质量的相关途径；龙秋波等
［６］
利用中国水利普查数

据、水资源统计公报数据等进行数据统计差异分析，

并构建了趋势离差和线性回归模型等，分别实现了

不同行业之间水资源数据差异甄别与修正；方海泉

等
［７］
选用中位数与集成模态分解技术对水资源监

测数据进行分析，并认为根据数据之间的偏差比率

可识别其异常值；魏晶茹等
［８］
针对污水监测数据中

存在的数据异常及缺失问题，建立了非线性的支持

向量机模型，分别利用拟合误差与样本训练值来完

成异常数据的辨识和缺失数据的补充。此外，还有

学者探讨了经典统计学中的拉依达准则在水文数据

异常值处理中的应用
［９］
。

综上可知，水资源监测异常数据的识别与处理

已成为水资源管理研究工作的重点，而学者们尝试

诸多数据建模方法并建立了一定程度的分析基础，

但实际上水资源监测数据上传至国家水资源管理系

统中具有数据规模大、人工检测操作复杂等特点，同

时其数据本身呈现出季节波动规律，此背景下达到

有效识别监测异常数据的目标则需要构建与其相适

应的检测模型。据此，本文针对日取用水量监测数

据为研究对象，结合该类监测数据统计中的实际情

况，提出一种基于移动平均拟合和模态分解的水资

源监测异常数据检测方法，分别从可直观辨识与非

可直观辨识的水资源异常数据处理角度完成其异常

数据的辨识，并在验证模型有效性基础上利用粒子

群 支持向量机仿真模型实现对异常数据的恢复。

１　水资源监测异常数据情景类别

１１　可直观辨识异常数据情景
可直观辨识的水资源监测数据异常是指能够利

用其监测数据值的变化大小或统计曲线的走势而直

接读取的非常规数据状态。按照水资源监测系统呈

现出的水资源监测数据状况，以日取水量数据为例，

其可直观识别出相对典型的监测数据异常情况有：

①数据值连续为零。如图１ａ所示，水资源监测数据
连续一段时间内取水量为零，该情况下多是由于监

测设备停用、传感器损坏等问题导致。②数据值连
续不变。即水资源监测数据处于非零状态的恒定值

（图１ｂ），正常状态下日取水量均会存在不同程度的
差异，但长时间不发生变化则说明其具有产生异常

的可能。③数据值突变过大、过低、为零。该情景主
要指监测数据在某一点上出现明显的突变，但随后

趋于波动不大的连续状态（图１ｃ），而突变的原因有
多种，包括该日取水量确实由于水资源需求而改变，

但也可能是设备受外界环境干扰而产生异常波动。

④数据值季节性反差。正常状态下日取水量总体上
呈一定规律变化，例如观测国家水资源管理系统中

对重点取用水户的监测数据值多数是“夏季高而冬

季低”的趋势，这主要是由于夏季取用水需求相对

较高导致，但局部异常数据则表现出相反态势，即冬

季总体水资源需求量相对夏季应下降但所监测的数

据却呈持续上升趋势（图 １ｄ，其中蓝点表示冬季原
始监测数据相对夏季呈现出偏高的异常状态，红点

表示正常状态下相对夏季偏低的监测数据状态），

或在夏季出现相反的现象。⑤数据值缺失。该问题
存在两种表现形式，即数据连续性缺失与间断性缺

失，这两种均为水资源监测系统中无法获取实际监

测数据而造成数据值处于空白，但前者是指特定时

间段内某一点或连续某几点出现监测数据缺失，而

后者则是一套原始数据中存在非连续的２处以上数
据缺失，对于上述场景的异常数据重构通常需要与

历史年份下该时间段内的监测数据进行拟合与对比

进行判定，但是由于目前水资源监控能力尚处于建

设阶段，其所能获取的历史年份监测数据相对有限，

亟需采用一些定量的方法对其进行重构。

对于可直观辨识的水资源监测异常数据需要依

据实际情况，通过反馈校对的形式检验数据的真伪，
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图 １　可直观辨识的水资源监测异常数据情景

Ｆｉｇ．１　Ｖｉｓｕａｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｂｎｏｒｍａｌｄａｔａｓｃｅｎａｒｉｏｓｆｏｒｗａｔｅｒｒｅｓｏｕｒｃｅｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
　

若是由实际需求而引发的数据变动则不需再进行调

整，而对于由于设备损坏、人工操作等导致的数据异

常则需要采取相应的措施进行数据修正。

１２　非可直观辨识异常数据情景
除上述可直观辨识的异常数据情景外，其它情

景多为水资源监测数据连续且上下波动幅度并不明

显的情况，但这其中并不能排除全部为监测到的精

准数据，通常也会存在通过直接观测而无法轻易发

现的数据异常值，对此可将此类异常数据称为非可

直观辨识异常数据。据其数据特性来看，非可直观

辨识异常数据检测要在看似正常的数据流中查找存

在异常的数据点，其判定精度直接关系到水资源监

控工作的复杂性，但此类异常数据的排查难度明显

高于可直观辨识的异常数据，而这也是自国家水资

源监控能力建设以来亟待解决的难点。

１３　技术路线
基于现有国家水资源监测系统中异常数据的表

征状态，本文按照异常数据先检测后重构的思路，确

定技术路线如图２所示。

２　非可直观辨识异常数据检验模型

２１　概率统计模型
常用经典统计学异常值检测准则有拉依达准则

（３σ）、格拉布斯准则、狄克逊准则等［１０］
，这类准则

的使用通常是建立在单次试验重复测量的基础上，

但水资源监测数据每日测量重复次数有限，因此这

些准则在水资源监测数据异常值辨析的适用性上有

待验证。

图 ２　研究技术路线

Ｆｉｇ．２　Ｔｅｃｈｎｉｃａｌｒｏｕｔｅｏｆｒｅｓｅａｒｃｈ
　

２２　模态分解模型

集合经验模态分解（ＥＥＭＤ）是对经典模态分解
进行改进的一种融合噪声辅助数据处理方法，在模

态分解上具有抗混叠的优势
［１１］
。选取 ＥＥＭＤ处理

水资源监测异常数据的识别，可有效提取监测数据

固有模态函数（Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）并挖掘
异常特征向量规律

［１２］
，其步骤如下：

（１）对原始时间序列 ｘ（ｔ）添加随机高斯白噪声
ηｍ（ｔ），取得融合噪声后的待处理序列

ｘｍ（ｔ）＝ｘ（ｔ）＋ηｍ（ｔ） （１）
（２）将含有白噪声的序列 ｘｍ（ｔ）进行 ＥＭＤ分

解，得到 ｎ个 ＩＭＦ分量 ｃｉ，ｍ（ｔ）（ｉ＝１，２，…，ｎ）和剩
余分量 ｒｎ，ｍ（ｔ）。

（３）添加均方根值相等的不同白噪声序列，并
反复运行上述步骤，取得 Ｍ组不同的 ＩＭＦ分量及剩
余分量。
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（４）计算 Ｍ组 ＩＭＦ分量与剩余分量的均值，将
其最终分解取得的 ＩＭＦ分量与剩余分量定义为模
态分解 ＥＥＭＤ的分析结果，即

ｃｉ（ｔ）＝
∑
Ｍ

ｍ＝１
ｃｉ，ｍ（ｔ）

Ｍ

ｒｎ（ｔ）＝
∑
Ｍ

ｍ＝１
ｒｎ，ｍ（ｔ）













Ｍ

（２）

２３　粒子群 支持向量机仿真模型

考虑数据样本的规模和最小二乘支持向量机

（ＬＳＳＶＭ）在解决非线性、规模样本等问题的拟合优
势

［１３］
，本文选取该方法对水资源监测异常数据进行

恢复。同时，利用粒子群算法（ＰＳＯ）优化 ＬＳＳＶＭ核
函数的参数。其中 ＬＳＳＶＭ目标函数为

ｍｉｎＳ（ωＴθ）＝ω
Ｔω
２
＋γ
２∑

ｋ

ｉ＝１
θ２ （３）

式中　ω———权向量　　θ———误差向量
γ———惩罚因子，γ＞０

考虑 ＲＢＦ核函数处理非线性输入与输出关系
的适用性，选取其作为 ＬＳＳＶＭ的核函数［１４］

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｘｉ‖
２／（２ω２ｉ）） （４）

式中　ωｉ———Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子
对 ＬＳＳＶＭ模型参数 γ与 ω的优化通常可选用

参数空间穷尽搜索算法，但此方法一般难以有效界

定参数的阈值范畴。所以，此处采取 ＰＳＯ优化其参
数，并为避免 ＰＳＯ收敛陷入局部极值，在初始粒子
群选取时利用平均粒距函数 Ｄ（ｔ）对其离散程度进
行测定

［１５］
。对于 ＰＳＯ粒子是否出现早熟收敛的判

定，可依据种群粒子适应值的改变来分析种群状

态
［１６］
。根据适应度方差 槇σ２的大小可判定粒子聚集

水平，而当 槇σ２＜ｈ（ｈ为给定阈值），则可判定其已进
入后期搜算阶段，易出现早熟收敛，需重新分配粒子

空间，促使粒子摆脱局部极值并提高收敛速率
［１７］
，

运用 ＰＳＯ优化 ＬＳＳＶＭ具体流程如图３所示。
选取参数优化后的 ＬＳＳＶＭ模型，将除了存在数

据明显异常的水资源监测数据作为模型训练样本进

行拟合，通过控制拟合误差辨识其监测数据异常值，

进而根据拟合结果对水资源监测异常数据进行

恢复。

３　实例分析

３１　数据说明
以某水务有限公司 ２０１６年日取水量监测数据

为例（共３６６ｄ），该数据序列源于国家水资源管理
系统数据库，记为 ｘ（ｐ）（图 ４）。对其可直观辨识的

图 ３　利用 ＰＳＯ优化 ＬＳＳＶＭ参数流程

Ｆｉｇ．３　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＬＳＳＶＭｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙＰＳＯ
　
水资源异常数据初步处理后，重点分析其非可直观

辨识的日取水量监测异常数据。

图 ４　日取水量监测数据变化状态

Ｆｉｇ．４　Ｃｈａｎｇｉｎｇｓｔａｔｅｓｏｆｄａｉｌｙｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｗａｔｅｒｄａｔａ
　
３２　可直观辨识的水资源异常数据粗处理

按照可直观辨识的水资源异常数据的情景类

别，观测图４中未出现季节反差的现象，但需对日取
水量监测数据的出现数值突变过大、为零、缺失、连

续恒定不变的数据点进行初筛，其中数值突变过大

包括过高和过低两种情况。对于这类异常数据需要

在进行非可直观辨识异常数据分析建模前进行剔

除，否则易受其影响而导致所建数据模型判定精度

受损，但是同时也要考虑日取水量监测数据信息状

态的反映，避免由于数据剔除规模过大而造成数据

建模信息支撑不足。据此，鉴于日取水量通常受季

节影响相对显著，可分别采用多项式拟合、移动平均

算法预估其可直观辨识的水资源异常数据（图 ５、６，
绿色曲线表示多项式与移动平均拟合曲线，红色点

指识别的异常数据）。其中，利用多项式与移动平

均数据拟合时，可参考经典统计学中的拉依达准则

对大于“样本均值 ±３倍标准差”数据为异常值的定
义方法，但同时考虑相比统计类数据，监测类数据具

有监测频率高、部分异常值波动幅度大等特点，若直

接采用拉依达准则易受异常值影响导致其阈值范围

准确度降低。因此，此处采用在剔除样本数据最大

值与最小值的基础上计算其数据标准差，进而采用

“拟合值 ±３倍标准差”的方法识别异常数据。其

９１３第 １１期　　　　　　　　　　　张峰 等：水资源监测异常数据模态分解 支持向量机重构方法



中，拟合值是指运用多项式与移动平均算法在各监

测时刻上的拟合数据。

图 ５　基于多项式的数据拟合曲线与异常点识别

Ｆｉｇ．５　Ｄａｔａｆｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅａｎｄａｂｎｏｒｍａｌｐｏｉｎｔ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ
　

图 ６　基于移动平均的数据拟合曲线与异常点识别

Ｆｉｇ．６　Ｄａｔａｆｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅａｎｄａｂｎｏｒｍａｌｐｏｉｎｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ
　

上述多项式拟合可基于数据样本总体对其宏观

变动趋势进行反映，具有简单而直观的特点，但通常

也易出现过拟合或欠拟合的现象，尤其是在监测数

据拟合中对其数据的局部波动规律拟合不足；而移

动平均法则不仅对原始监测数据具有修匀或平滑的

作用，而且同时还可以在一定程度上融合原有时序

数据的波动特点，但无法实现对波动幅度并非异常

明显数据的检验。根据数据离散状态，可知多项式拟

合状态下需要剔除的异常数据点相对较多（４１项），而
经实际校验反馈发现其中部分数据点被误判为异

常值。采用移动平均法所需剔除异常数据点为 １４
项，其拟合的数据波动规律要比多项式拟合效果

相对更加显著。而对比两种方法监测出的异常数

据量，多项式拟合要远高于移动平均法，这主要是

因为移动平均法能够在不改变原始监测时序数据

趋势的情况下，可对局部监测数据的变动规律进

行较高程度的拟合，并体现其局部波动状态，多项

式拟合难以实现该功能，而对于移动平均法无法

检测出的非可直观辨识异常数据则可通过 ＥＥＭＤ
方法进行进一步挖掘。因此，在保障数据建模信

息尽可能完整的前提下，选取移动平均法作出的

可直观辨识的水资源异常数据更加合理，剔除这

类异常数据点后的日取水量监测数据序列记为

ｘ（ｐ′），其曲线如图 ７所示。

３３　基于模态分解的非可直观辨识异常数据分析
以初步修正后的时间序列 ｘ（ｐ′）为样本，在维

图 ７　剔除可直观辨识异常点后监测数据

Ｆｉｇ．７　Ｄａｉｌｙｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｗａｔｅｒｄａｔａａｆｔｅｒａｂｎｏｒｍａｌ

ｄａｔａｒｅｖｉｓｅｄ
　
持其数据点时序位置不变的情况下采取 ＥＥＭＤ模
型分解其样本数据，如图 ８所示。其中包括 ８组分

量，７个固有模态函数 ｃｉ（ｉ＝１，２，…，７）与 １个残余

项 ｒ。观测其分量可知 ｃ１整体均呈高频噪声状态，

而 ｃ２局部数据噪声较为显著，考虑监测数据中突变

型异常数据的特征，其异常数据通常可引发局部监

测值发生相对显著的时序波动，表现于模态分量中

为高频噪声，因此，要取得相对稳定的整体原始监测

数据与局部变动态势，则可对高频分量进行剔除处

理，并利用剩余低频分量实现对原 ｘ（ｐ′）数据序列

的滤波处理。因此，可将后 ６项相对低频分量进行

数组重构，记为 ｘ（ｐ″），如图 ９所示。按照重构结

果，可发现重构数据序列 ｘ（ｐ″）能够对样本中的多

数正常数据进行较高精度拟合，并取得了相对较为

平缓的重构数据趋势线，即满足对数据变化特征客

观反映的标准。

图 ８　非可直观辨识异常数据模态分解

Ｆｉｇ．８　ＤａｉｌｙｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｗａｔｅｒｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓｂｙＥＥＭＤｍｅｔｈｏｄ
　
为进一步提高基于模态分解重构数据与粗处理

后监测原始数据的对比程度，需测算数据序列之间

的相对误差 Ｅ＿ｐ，结果见图 １０。按照相对误差 Ｅ＿ｐ阈
值 ±０５的控制标准（该阈值根据现有水资源监测
数据统计分析和相关专家经验初步设定，随着其监

测数据历史样本的增加可进一步优化），设定当
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图 ９　模态分解重构数据拟合状态

Ｆｉｇ．９　ＤａｔａｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＥＥＭＤｍｅｔｈｏｄ
　

图 １０　相对误差计算结果

Ｆｉｇ．１０　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
　

｜Ｅ＿ｐ｜大于０５时，其所对应的 ｘ（ｐ″）数据点判定为
异常值。据此，发现其中有１１项监测数据出现异常

状态。而为增强异常数据在水资源管理系统中的可

视化水平，则结合可直观辨识的日取水量异常数据

粗处理结果，将整个步骤中判定为异常数据（含可

直观辨识与非可直观辨识异常数据）点处均设为

图 １１　全部异常数据检测结果

Ｆｉｇ．１１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｌｌａｂｎｏｒｍａｌｄａｔａｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

零，记为 ｘ（ｐ），如图 １１所示。由图 １１可看出，出

现异常数据的时间多集中于上半年，而下半年则相

对较少，说明随着水资源监测体系与水资源监控管

理信息平台建设的不断完善，对水资源监测数据采

集与传输精准度的提升有了显著性改善。而局部水

资源监测异常数据表明，部分监测还存在数据连续

性异常的现象，特别是在 １３２～１３７ｄ期间，数据呈

连续为零的状态，而此类问题的多数情况下是由监

测设备本身或受环境影响而导致，即说明在整体水

资源监测水平上升的良性趋势下，局部监测基础设

施仍需完善。

为验证本文提出的水资源监测异常数据检验方

法的有效性，同时采用了经典统计学中的 ３σ准则
和箱线图方法对其数据进行异常分析

［１８］
，以增加对

比度。由于这类统计方法适用的条件存在差异，且

缺乏对水资源监测数据时序特征的考虑，结果发现

在依据３σ准则下，其正常阈值范围为［－１２９９５６，
１５５１０８３］，即仅有３个数据异常点可被识别；而选
取箱线图统计中，也只有 ４个异常点被检验出来
（图１２），多数异常值被忽略，无法为水资源监测数
据分析与决策提供足够的信息支撑。而该对比结果

也进一步印证了本文所采用的异常值检测模型对水

资源监测数据具有实用性。

图 １２　基于箱线图异常值检测结果

Ｆｉｇ．１２　Ａｂｎｏｒｍａｌｄａｔａｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｂｏｘｐｌｏｔ
　
３４　基于 ＰＳＯ ＬＳＳＶＭ的异常数据恢复

剔除图１１中数据序列 ｘ（ｐ）为零的监测异常
数据点，记为新数据序列 ＿ｐ，并将其作为 ＰＳＯ
ＬＳＳＶＭ模型的输出，按照模型的运算步骤进行测
算。其中，ＰＳＯ计算时其惩罚因子 γ∈［０１，１００］，

槇σ∈［０１，１０］，对此参考样本数据设置 γ＝３０，槇σ＝
２，粒子数 ο＝３０，最大迭代次数 ｔｍａｘ＝１００；平均粒距
可体现种群分布多样性特征，随机粒子产生的粒距

Ｄ（ｔ）均不低于 ω，设其阈值 ω＝０００１；而适应度方
差则表征粒子聚集水平，设其阈值 ε＝００１。剔除
异常数据点后各指标归一化模型为

ｘ^ｉｊ＝（ｘｉｊ－ｘｊｍａｘ）／（ｘｊｍａｘ－ｘｊｍｉｎ） （５）
式中　ｘ^ｉｊ———归一化后指标值

ｘｊ———ｘｉｊ所在 ｊ列数值
ｘｉｊ———原始监测数据
ｘｊｍａｘ———ｘｊ的最大值 ｘｊｍｉｎ———ｘｊ的最小值

利用 ＲＢＦ核函数，根据模型（４）对数据序列 ＿ｐ

分别进行ＬＳＳＶＭ、ＰＳＯ ＬＳＳＶＭ模型样本训练，并通
过 ＰＳＯ ＬＳＳＶＭ拟合模型重构图 １１中检测出的异
常数据点，结果如图 １３与图 １４所示，而图 １５显示
了粒子群进化中适应度的变化情况。

由图 １３可知，利用 ＬＳＳＶＭ模型可对水资源监
测数据起到一定水平拟合效果，但是局部数据点的

拟合度存有相对显著的偏离性现象，尤其是在数据
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图 １３　基于序列 ＿ｐ的 ＰＳＯ ＬＳＳＶＭ数据模拟

Ｆｉｇ．１３　ＰＳＯ ＬＳＳＶＭｓａｍｐｌｅｔｒａｉｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ＿ｐ

　

图 １４　基于 ＰＳＯ ＬＳＳＶＭ的异常数据恢复

Ｆｉｇ．１４　ＲｅｃｏｖｅｒｙｏｆａｂｎｏｒｍａｌｄａｔａｂａｓｅｄｏｎＰＳＯ ＬＳＳＶＭ
　

图 １５　粒子群进化与适应度变化曲线

Ｆｉｇ．１５　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｆｉｔｎｅｓｓｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
　
监测的第１５０天到第 ２１０天期间其拟合偏高，而第
２２０天到第３１０天期间的拟合度偏低，即该拟合并
未达到理想状态。另外，曲线拟合是处理统计数据

缺失的常用方法，将其用于处理监测数据中异常数

据的恢复，其结果见图 １６，发现虽然恢复的数据与
正常数据具有邻近性，但其拟合曲线缺乏对局部监

测数据变动规律的反映，可见由此恢复出的数据真

实性也有待商榷。而基于 ＰＳＯ ＬＳＳＶＭ的监测数
据拟合模型通过引入逐步寻优参数与更新粒子位

置，避免了对 γ、槇σ选择的盲目性和随机性而陷入局
部极值的弊端。相比于 ＬＳＳＶＭ和曲线拟合方法，其
数据拟合效果更加契合监测数据的整体时序变动规

律，因此，可将其拟合数值替代数据组 ｘ（ｐ）中数据
为零的值，从而实现对监测异常数据的恢复。

由图１４呈现的异常数据恢复后日取水量变化可发
现，监测期内其总体为“先下降后上升再下降”的趋

势，而该现象与实际情况相符合，即夏季多出现取水

高峰，而冬季则相对较少。这印证了 ＰＳＯ ＬＳＳＶＭ
模型对监测数据拟合及异常数据恢复的有效性。

图 １６　基于曲线拟合的异常数据恢复

Ｆｉｇ．１６　Ｒｅｃｏｖｅｒｙｏｆａｂｎｏｒｍａｌｄａｔａｂａｓｅｄｏｎｃｕｒｖｅｆｉｔｔｉｎｇ
　
３５　讨论

（１）在国家水资源监控能力二期建设的关键阶
段，如何对现有规模性水资源监测数据进行全面分

析，进而为水资源管理决策提供有效支撑是亟需解

决的重要问题，而实现数据分析决策支持的前提是

提高数据的可用性，尤其是水资源监测数据完备构

建与真伪鉴定，这类问题与水资源监测异常数据紧

密相关。然而现阶段相关部门及学术研究中对水资

源监测异常数据并没有形成统一的认识
［１９－２０］

，在实

际水资源统计与监测数据管理中，通常认为异常值

是偏离邻近监测值较大的数据。据此，本文所定义

的水资源监测异常数据是出现数值连续不变、数值

呈季节性反差，以及数据相比邻域时刻呈现突变过

大、过低或为零等的非常规数据。该定义方式基本

符合水资源监测数据管理中的实际状况，也可对相

关监测数据分析提供借鉴。

（２）基于维持水资源监测异常数据的实际特征
而采取的移动平均拟合与 ＥＥＭＤ方法识别日取水
量监测异常数据的研究思路，能够较大程度地模拟

监测点的水资源取用状态及变动趋势。实际上，导

致水资源监测数据异常的因素有很多，但是归结起

来可分为两大类，即实际突变异常和待修正异常。

其中实际突变异常主要是指由于实际取用水需求改

变而引发的监测数据上升或下降，而待修正异常则

是受监测设备或环境等影响而造成实际数据与水资

源管理系统中呈现的数据存在较大差异。对于前者

可通过人工校对识别，并保留其原始监测数据，而后

者则需运用相应的方法或模型进行辨识，而本文提

出方法可为其提供一种数据分析方法。此外，运用

ＰＳＯ ＬＳＳＶＭ的日取水量监测数据拟合曲线与监测
点取用水实际状况相一致，且符合季节波动规律，这

２２３ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１７年



不仅可用于解决监测异常数据的恢复，也适用于监

测数据缺失填补的情况。

４　结束语

按照可直观辨识与非可直观辨识的异常值识别

思路对水资源监测异常数据存在情况进行总结梳

理，在其基础上提出了基于移动平均拟合与 ＥＥＭＤ
相结合的水资源监测异常数据检测模型，和基于

ＰＳＯ ＬＳＳＶＭ的异常数据恢复方法，并通过对水务
公司的实际日取水量监测数据进行实证分析，验证

了上述方法在处理其监测异常数据上的可行性与有

效性。研究发现，传统的统计手段难以满足监测频

率高同时具有季节周期波动规律的水资源监测数据

分析的要求，而经过对可直观辨识的异常数据进行

粗处理后，采用 ＥＥＭＤ方法可在保障其监测数据时
序特征状态不变的情况下完成对异常数据的筛选，

其适用性更强。同时，ＰＳＯ优化后的 ＬＳＳＶＭ模型可
更加系统地拟合剔除异常数据后的样本，其拟合状

态与实际取用水季节波动规律基本一致。因此，该

类监测异常数据处理方法可为水行政部门推进水资

源监控能力建设提供理论支持，也能对其它相关领

域的时序监测数据分析提供参考。
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