
　 第 ４８ 卷第 ６ 期 物　 探　 与　 化　 探 Ｖｏｌ.４８ꎬＮｏ.６　
　 ２０２４ 年 １２ 月 ＧＥＯＰＨＹＳＩＣＡＬ ＆ ＧＥＯＣＨＥＭＩＣＡＬ ＥＸＰＬＯＲＡＴＩＯＮ Ｄｅｃ.ꎬ２０２４　

ｄｏｉ: １０.１１７２０ / ｗｔｙｈｔ.２０２４.１５５４
吉子健ꎬ周志超ꎬ赵敬波ꎬ等.高放废物地质处置新场候选场址地下水位异常值识别方法[ Ｊ] .物探与化探ꎬ２０２４ꎬ４８(６):１５３０－１５３８.ｈｔｔｐ: / / ｄｏｉ.
ｏｒｇ / １０.１１７２０ / ｗｔｙｈｔ.２０２４.１５５４
Ｊｉ Ｚ ＪꎬＺｈｏｕ Ｚ ＣꎬＺｈａｏ Ｊ Ｂꎬｅｔ ａｌ.Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌｓ ａｔ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｉｔｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｉｓｐｏｓａｌ ｏｆ ｈｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ
ｒａｄｉｏａｃｔｉｖｅ ｗａｓｔｅ[Ｊ] .Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ Ｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎꎬ２０２４ꎬ４８(６):１５３０－１５３８.ｈｔｔｐ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.１１７２０ / ｗｔｙｈｔ.２０２４.１５５４

高放废物地质处置新场候选场址
地下水位异常值识别方法
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摘 要: 地下水动态监测为高放废物地质处置候选场址的安全评价提供了关键基础数据ꎬ但研究发现实际的监测数

据中存在较多异常值ꎬ严重干扰了对动态过程的准确判断ꎮ 因此ꎬ亟须建立一种高效的方法对异常值进行准确识

别ꎮ 本文基于局部加权回归的时间序列分解和最小协方差行列式方法构建了地下水位异常值检测组合模型ꎬ使最

小协方差行列式方法可以在更独立的残差项中进行异常值检测ꎮ 结果表明ꎬ构建的组合模型相较于最小协方差行

列式方法的单一模型ꎬ其对异常数据具有更好的敏感性和检测精度ꎻ并进一步确定了组合模型的阈值应接近实际

的异常值比例ꎬ以获取最佳的检测效果ꎻ此外ꎬ根据新场地段 ＢＳＱ０１、ＢＳＱ２５、ＢＳ３５、ＢＳ２６ 钻孔的水位数据对组合模

型的适用性进行验证ꎬ表明其能够准确识别出混淆于大量正常水位数据中的异常值ꎬ同时也适用于不同类型异常

事件的检测ꎮ
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０　 引言

深地质处置作为国际上公认的处置高水平放射

性废物(高放废物)的有效方法ꎬ目前已有多个国家

开展了相关的研发工作ꎮ 我国高放废物地质处置研

究工作始于 １９８５ 年ꎬ经过前期全国性的普查、筛选

及论证ꎬ于 ２０１９ 年确定新场场址为我国首座高放废

物地质处置地下实验室场址ꎬ用于开发和验证处置

技术、评价处置场址的适宜性[１－２]ꎮ 地下实验室开

挖过程中的地下水动态响应特征ꎬ不仅是正确认识

场址水文地质条件的重要因素ꎬ亦是工程建设、现场

试验、场址特性评价等相关技术的重要依据ꎬ对高放

废物处置库场址的最终确定具有十分重要的意义ꎮ
伴随着地下水动态监测技术的不断发展[３－４]ꎬ

在新场地段构建了技术先进的地下水长期动态监测

网络ꎬ并由此获取了大量的地下水动态监测数据ꎮ
然而研究发现ꎬ实际的监测数据中存在较多的异常

值ꎬ严重干扰了对地下水动态过程的准确判断ꎮ 如

何从大量的监测数据中识别出水位异常值成为了地

下水动态研究中亟待解决的热点问题ꎮ 对此ꎬ部分

学者将统计学方法或机器学习方法引入到长时间序

列、大批量数据的异常值检测工作中ꎬ大幅提高了识

别效率与检测结果的客观性[５－７]ꎬ验证了自动化方

法的可行性ꎮ 目前ꎬ被广泛应用的自动识别算法可

归纳为基于数理统计[８]、基于预测模型[９－１０] 和基于

距离[１１－１３]３ 种类型ꎮ 其中ꎬ基于距离的检测算法与

其他两种算法相比ꎬ更加适用于对孤立异常值的检

测[１４]ꎬ该方法已被应用到了城市排水管网液位监

测[１５]、地下水环境监测[１６]、网络安全监测[１７]、医疗
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数据评估[１８]等领域异常事件的识别中ꎮ 而最小协

方差行列式方法(ＭＣＤ) [１９－２０] 因对局部异常值反映

更加灵敏ꎬ适用于小样本异常事件的检测ꎬ在众多基

于距离的算法中具有广泛的适用性ꎬ如:Ｓｕｎｄｅｒｌａｎｄ
等[１８]通过对不同模型检测效果的对比ꎬ发现 ＭＣＤ
方法对医疗领域错误诊断数据的识别具有更好的检

测精度ꎬ能够辅助提高数据质量ꎻ孙杰[２１]以 ＭＣＤ 方

法对教学成绩的异常值进行检测ꎬ认为其能够更快、
更具有鲁棒性地识别学生成绩中的异常数据ꎮ 此

外ꎬ也有一些学者对检测算法进行了深入优化ꎬ提出

了更为复杂的检测模型[２２]ꎬ如混合模型[２３]、时域频

域组合模型[２４] 和自适应模型[２５] 等ꎬ以提高模型的

识别精度ꎮ 但优化后的算法随着复杂度的提高ꎬ增
加了参数的维度ꎬ难以快速获取最佳的参数组

合[２６]ꎬ无法保障高频率、高精度监测背景下异常值

检测的时效性ꎮ
综上所述ꎬ为降低地下水位异常值对场址水文

地质特征评价工作的干扰ꎬ本文选取了能够更加快

速、准确地识别局部异常值的 ＭＣＤ 方法ꎬ同时考虑

到地下水位数据的时变特征ꎬ又将基于局部加权回

归进行时间序列数据分解的统计学方法[２７](ＳＴＬ 分

解)和 ＭＣＤ 方法[２８]结合ꎬ提出了一种适用于高放废

物地质处置新场候选场址高频率、高精度地下水位

异常值检测的研究方法ꎬ并通过与单一 ＭＣＤ 方法的

异常检测模型进行对比ꎬ验证了其在实际应用中的

准确性和适用性ꎮ

１　 研究区概况

新场候选场址位于甘肃省酒泉市肃北县ꎮ 场址

地形多为低山丘陵ꎬ海拔一般在 １ ６５０~１ ８００ ｍꎮ 所

在区域气候条件属半沙漠大陆性气候ꎬ夏季酷热ꎬ冬
季严寒ꎮ 多年平均降雨量为 ６０ ~ ８０ ｍｍ[２９]ꎬ多年平

均蒸发量大于 ３ ０００ ｍｍꎮ
区域范围内地下水主要类型为松散岩类孔隙

水、碎屑岩类裂隙孔隙水、变质岩类裂隙水及火成岩

类裂隙水(图 １)ꎮ 其中ꎬ新场场址范围内以火成岩

类裂隙水为主ꎬ钻孔揭露岩体渗透系数普遍小于

１０－８ｍ􀅰ｓ－１ꎬ属于典型的低渗透性花岗岩裂隙岩体ꎮ
区内地下水在断裂构造和地形的控制作用下ꎬ以新

场场址中部南北分水岭为界向 ＮＥ 和 ＳＥ 方向径流ꎮ
地下水系统的主要补给来源为大气降水的垂向入渗

补给ꎬ并以侧向径流的方式向下游地区排泄ꎮ

图 １　 新场地段周边水文地质

Ｆｉｇ.１　 Ｈｙｄｒｏｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ Ｘｉｎｃｈａｎｇ ｓｉｔｅ

２　 研究方法

２.１　 数据准备

水位数据取自于研究区内的浅部(<１００ ｍ)和深

部(约 ６００ ｍ)监测钻孔(图 ２)ꎬ采用 Ｓｏｌｉｎｓｔ Ｌｅｖｅｌｏｇ￣

ｇｅｒ ３００１ 或 Ｓｅａｍｅｔｒｉｃｓ ＬｅｖｅｌＳｃｏｕｔ ２Ｘ 型水位计自动获

取监测数据ꎬ相应的传感器测量精度为 ０.１％ＦＳꎮ 为

保证数据分析结果的一致性ꎬ将水位数据样本间隔统

一调整为 １ ｄꎮ 考虑到监测数据中还同时包含固体

潮、蒸散发等因素的影响ꎬ且地下水位在受上述因素

影响下的微动态变化幅度一般小于 １０ ｃｍꎮ 因此ꎬ通

􀅰１３５１􀅰
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过比较相邻时刻的水位样本值来标注异常数据样本ꎬ
将水位差大于 １５ ｃｍ 的样本作为异常事件的起始时

刻ꎬ并将其恢复至正常变化水平的时刻作为异常事件

的结束时刻ꎬ以降低水位微动态效应的影响ꎮ 起始和

结束时刻内包含的超出正常水位变化范围的水位值

则被标注为待检测的异常值ꎮ
结合已有地下水位数据中异常值的标注结果ꎬ选

取 ＢＳ３５、ＢＳＱ０１、ＢＳ２６ 和 ＢＳＱ２５ 共 ４ 个钻孔(图 ２ 中

绿色钻孔)ꎬ验证模型算法在研究区地下水位异常值

检测工作中的适用性ꎮ 同时结合 ４ 个钻孔中呈现的

水位异常波动特征ꎬ将其划分为由地表洪流或降雨后

沿钻孔井壁通道快速入渗、抽水取样等因素影响下的

几种响应类型ꎬ以分析模型对不同类型异常事件的检

测能力ꎮ 其中ꎬ对于沿井壁快速入渗水量引起的水位

图 ２　 新场地段内地下水位监测钻孔位置
Ｆｉｇ.２　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｂｏｒｅｈｏｌｅｓ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ Ｘｉｎｃｈａｎｇ ｓｉｔｅ

图 ３　 钻孔地下水位监测数据及异常值分布

Ｆｉｇ.３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ａｎｄ ａｎｏｍａｌｙ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｂｏｒｅｈｏｌｅｓ

􀅰２３５１􀅰
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异常变化ꎬ受限于入渗量大小的差异ꎬ呈现出先骤然

上升后又恢复至初始时刻水位或高于初始时刻水位

的两种不同特征(图 ３ａ、ｂ)ꎻ而因抽水取样造成的水

位异常波动ꎬ则呈现出水位骤然下降后逐渐缓慢恢

复的异常特征(图 ３ｃ、ｄ)ꎮ
２.２　 基于 ＭＣＤ 方法的异常值检测单一模型

最小协方差行列式方法(ＭＣＤ)依托数据序列

中的异常值会影响整体分布的特点ꎬ通过迭代方法

计算每个样本子集的协方差矩阵ꎬ并获取具有最小

协方差行列式的样本子集[２８ꎬ３０]ꎮ 在迭代计算的过

程中该模型能够平衡剔除异常点和最小化协方差行

列式对样本子集选择的影响ꎬ确保选择的样本子集

能够保持正常数据的基本结构ꎬ削弱异常值影响ꎬ提
高 ＭＣＤ 方法在异常值检测中的鲁棒性和准确性ꎮ
子集协方差矩阵计算公式为:

∑＾

ＭＣＤ
＝

ｋＭＣＤ(ｈꎬｎꎬｐ)
ｈ － １ ∑

ｉ∈ζＭＣＤ

(ｘｉ － μ＾ ＭＣＤ) (ｘｉ － μ＾ ＭＣＤ)
－１ ꎬ

(１)

式中:∑＾

ＭＣＤ
为 ＭＣＤ 方法计算的样本子集 ζＭＣＤ 的

协方差矩阵ꎻｈ 为样本子集的样本数量ꎻｎ 为样本数

据集中的样本数量ꎻｐ 为每个样本的维数ꎻ ｋＭＣＤ(ｈꎬ
ｎꎬｐ) 为保证协方差估计量一致性和无偏性的比例

常数ꎻ μ＾ ＭＣＤ 为计算的样本子集的均值ꎻｘｉ 为第 ｉ 个数

据样本ꎮ
对获取的样本子集ꎬ计算其均值和协方差矩阵ꎬ

并依据公式(２) [３１]计算各个数据点到样本子集整体

的距离ꎬ将偏离数据中心的样本标记为异常值ꎻ此
外ꎬ通过不断调整模型阈值来优化检测结果ꎬ挑选出

最优的阈值大小作为判别标准ꎬ完成最终的异常值

检测工作ꎮ 本研究选取 ｐｙｃａｒｅｔ 模型库中的 ａｎｏｍａｌｙ
模型来实现此算法ꎮ

　 ＲＤ(ｘ) ＝ (ｘ － μ＾ ＭＣＤ) ｔ∑＾ －１

ＭＣＤ
(ｘ － μ＾ ＭＣＤ) ꎬ (２)

式中:ＲＤ( ｘ)为样本 ｘ 距离样本子集整体的距离ꎻ

μ＾ ＭＣＤ 为 ＭＣＤ 方法计算的样本子集的均值ꎻ ∑＾

ＭＣＤ

为 ＭＣＤ 方法计算的样本子集协方差矩阵ꎮ
２.３　 结合 ＳＴＬ 分解与 ＭＣＤ 方法的异常值检测组

合模型

　 　 基于 ＭＣＤ 方法的单一模型仅是对协方差行列

式的估计ꎬ忽略了时间序列数据的时间依赖性和序

列相关性ꎬ导致无法对异常值进行准确识别ꎮ 因此ꎬ
在传统 ＭＣＤ 方法的基础上引入 ＳＴＬ 分解方法ꎬ用
于处理数据的时间序列相关性ꎬ降低趋势性和微动

态效应对检测结果的干扰ꎬ使 ＭＣＤ 方法可以在更独

立、相对无关的残差部分进行异常检测ꎬ增加模型对

异常值的敏感程度ꎬ提高识别结果的准确性和可靠

性ꎮ
ＳＴＬ 分解方法作为异常值检测的预处理过程ꎬ

其主要原理为基于局部加权回归的方法ꎬ将给定的

时间序列数据分解为趋势项、周期项和残差项(式
(３)) [２７]ꎮ 在预处理过程中可分为内循环和外循环

两个独立的迭代过程ꎬ其中ꎬ内循环主要处理数据序

列的趋势性和周期性ꎬ外循环则是通过添加稳健性

权重项ꎬ来抑制数据异常值对时间序列分解的影响ꎮ

Ｙｔ ＝ Ｔｔ ＋ Ｓｔ ＋ Ｒ ｔ ꎬ (３)

式中:Ｙｔ为 ｔ 时刻的数据的实际值ꎻＴｔ为时间序列分

解后的趋势项ꎻＳｔ为时间序列分解后的周期项ꎻＲ ｔ为

时间序列分解后的残差项ꎻｔ 为数据样本的时间ꎬｔ ＝
１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎮ

在完成 ＳＴＬ 分解后ꎬ依托单一 ＭＣＤ 方法对拆

分后的残差项序列执行异常值检测ꎬ其操作流程如

图 ４ 所示ꎮ 其中 ＳＴＬ 分解方法的实现选取了

ｓｔａｔｓｍｏｄｅｌｓ 统计分析库中的 ｓｅａｓｏｎａｌ.ＳＴＬ 模型算法ꎬ
而 ＭＣＤ 异常值检测算法则采取与单一模型相同的

实现形式ꎮ

图 ４　 ＳＴＬ分解和最小协方差行列式方法组合的异常检测流程

Ｆｉｇ.４　 Ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ＳＴＬ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｉｎｉｍｕｍ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ ｍｅｔｈｏｄ

３　 研究结果

３.１　 评价指标

为定量评价时间序列异常检测算法的精度ꎬ引
入了精确率、召回率和 Ｆ１值 ３ 个评价指标作为模型

性能的判别标准ꎬ更全面地评价检测结果的可靠性ꎮ
其中ꎬ精确率反映的是模型检测到的异常数据中实

际异常值的占比ꎻ召回率是指模型正确识别的异常

值占全部异常值的比例ꎬ反映模型对于异常值的查

全率ꎻ而 Ｆ１值则是精确率和召回率的加权平均值ꎮ
求取的 ３ 个评价指标值越大ꎬ表明模型检测的精度

越高ꎮ 计算方法见式(４) ~ (６) [３２]ꎮ

Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
ꎬ (４)
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Ｒ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
ꎬ (５)

Ｆ１ ＝ ２􀅰Ｐ􀅰Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

ꎬ (６)

式中:Ｐ 为精确率ꎻＲ 为召回率ꎻＴＰ 为模型将实际的

异常值预测为异常值的样本数量ꎻＦＮ 为模型将实际

的异常值预测为正常值的样本数量ꎻＦＰ 为模型将实

际的正常值预测为异常值的样本数量ꎮ
３.２　 模型阈值确定

ＭＣＤ 方法中模型阈值的大小决定了数据序列

中被判定为异常值的比例ꎬ合理的设置阈值可以帮

助正确捕捉数据中的全部异常事件ꎬ提高模型的检

测精度ꎮ 考虑到选取的 ４ 个钻孔中异常值比例在

３.４％~４.６％不等ꎬ为评价不同模型阈值情况下的检

测效果ꎬ确定最优的模型阈值大小ꎬ将模型阈值设定

在 ２.０％~８.０％区间范围内ꎬ并以精确率、召回率和

Ｆ１值 ３ 个评价指标作为不同阈值条件下模型性能的

判别标准ꎮ
图 ５ 为以 ３ 个不同评价指标为标准反映的模型

性能随阈值的变化情况ꎮ ＢＳＱ０１、ＢＳＱ２５、ＢＳ２６ 和

ＢＳ３５ 钻孔的最优阈值分别为 ５.２％、２.６％、３.６％和

３.０％ꎬ且模型性能的变化以最优阈值为界可分为两

种不同的变化趋势ꎮ 首先ꎬ当模型阈值小于最优阈

值时ꎬ３ 个评价指标变化一致ꎬ均随着设定阈值的增

大而增加ꎬ当达到最优阈值时模型性能最佳(图 ５
灰色区域)ꎻ其次ꎬ当模型阈值大于最优阈值时ꎬ精
确率和 Ｆ１值呈现降低趋势ꎬ召回率则呈现平稳变化

趋势ꎬ表明当阈值增大到一定程度后ꎬ模型的宽容度

也随之增大ꎬ将存在更多的正常样本被误判ꎬ造成模

型的检测精度逐渐下降(图 ５ 蓝色区域)ꎮ 此外ꎬ研
究结果还表明ꎬ４ 个钻孔获取的最优阈值均小于或

等于模型实际的异常值比例(图 ５)ꎬ表明构建的模

型能够较好地适应实际的数据特征ꎬ具有较高的稳

定性ꎬ能够准确识别出混淆的异常值ꎮ

图 ５　 模型性能随模型阈值变化

Ｆｉｇ.５　 Ｍａｐ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｍｏｄｅｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

３.３　 组合模型与单一模型检测效果对比

依托确定的最优阈值ꎬ将构建的组合模型与仅

采用 ＭＣＤ 方法的单一模型进行对比ꎬ评价不同模型

的检测效果ꎮ 整体上ꎬ组合模型能够有效地识别大

部分水位异常值(图 ６ｂ、７ｂ、８ｂ、９ｂ)ꎬ而单一模型仅

可识别出两次水位大幅度上升的异常事件ꎬ模型漏

报率较高(图 ６ａ、７ａ、８ａ、９ａ)ꎻ且单一模型与组合模

型相比ꎬ其识别的异常事件中包含了较多的正常值ꎬ
模型误报率更高ꎮ 分析原因ꎬ认为其检测精度较差

可归因于模型仅采用了基于距离的处理方法ꎬ无法

准确识别出地下水位数据中的微动态效应ꎬ在标注

异常样本时错误处理了部分周期性变化特征ꎬ因而

模型误报率较高ꎮ 而组合模型在进行异常检测之

前ꎬ首先应用ＳＴＬ分解剔除了数据中的趋势性和微
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图 ６　 ＢＳ３５ 号孔组合模型与单一模型检测效果

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｂｏｒｅｈｏｌｅ ＢＳ３５

图 ７　 ＢＳ２６ 号孔组合模型与单一模型检测效果

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｂｏｒｅｈｏｌｅ ＢＳ２６

图 ８　 ＢＳＱ０１ 号孔组合模型与单一模型检测效果

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｂｏｒｅｈｏｌｅ ＢＳＱ０１

图 ９　 ＢＳＱ２５ 号孔组合模型与单一模型检测效果

Ｆｉｇ.９　 Ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｂｏｒｅｈｏｌｅ ＢＳＱ２５
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动态效应ꎬ仅处理更独立、相对无关的残差部分ꎬ提
高了模型对于一些小幅度水位异常事件的敏感性和

检测精度ꎮ
此外ꎬ对于 ４ 个钻孔中几种不同类型异常事件

的检测结果ꎬ组合模型基本能够对各种不同波动幅

度的异常事件进行准确识别ꎬ仅在 ＢＳ３５ 号孔中对

因抽水取样造成的水位骤然下降事件检测结果较差

(图 ６ｂ)ꎮ 在对 ＢＳ３５ 号孔检测流程中的每个步骤进

行单独分析时发现ꎬ产生这种偏差的原因是由于

ＳＴＬ 分解方法将未能识别的异常值错误处理为了具

有下降趋势的正常水位ꎬ使得分解后的残差项中该

部分异常值的差异特征与正常点相差不大ꎬ导致

ＭＣＤ 方法无法对其进行准确识别ꎮ 而单一模型因

受到水位微观波动等因素的影响ꎬ仅能识别出部分

水位波动在 １ ｍ 以上的异常事件类型(图 ７ａ、８ａ)ꎬ
对于 １ ｍ 以内的小幅度水位异常波动则均存在较大

程度的漏报ꎬ模型的适用性较差ꎮ
基于此ꎬ计算了 ＢＳＱ０１、ＢＳＱ２５、ＢＳ２６、ＢＳ３５ 这 ４

个钻孔地下水位异常值检测结果的精确率、召回率

和 Ｆ１值(表 １)ꎬ以对组合模型的实际应用效果进行

定量评价ꎮ 可以看出ꎬ构建的组合模型与单一模型

相比ꎬ在具有较高召回率的同时也能够兼顾良好的

精确率ꎮ 由此可见ꎬ构建的组合模型能够准确识别

出混淆于大量正常水位数据中的异常值ꎬ在实际应

用中取得了较好的检测效果ꎬ对于地下实验室场址

周边地下水位监测数据中的异常值检测具有较好的

适用性ꎬ并能够适用于不同类型地下水位异常事件

的识别ꎮ

表 １　 场址周边钻孔地下水位异常值检测评价指标得分

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｓｃｏｒｅ ｆｏｒ ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｂｏｒｅｈｏｌｅｓ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ ｓｉｔｅ

钻孔号
单一模型 组合模型

精确率 召回率 Ｆ１值 精确率 召回率 Ｆ１值

ＢＳ２６ ０.７１ ０.７６ ０.７４ ０.８５ ０.９２ ０.８８
ＢＳ３５ ０.１１ ０.０８ ０.０９ ０.８９ ０.７１ ０.７９
ＢＳＱ０１ ０.５０ ０.５０ ０.５０ ０.７８ ０.６４ ０.７１
ＢＳＱ２５ ０.６４ ０.５４ ０.５８ ０.８２ ０.６９ ０.７５

４　 结论与展望

１)依托 ＳＴＬ 时间序列分解和基于距离的 ＭＣＤ
方法构建了地下水位异常检测组合模型ꎬ使 ＭＣＤ 方

法可以在更独立、相对无关的残差部分进行异常值

检测ꎬ提高了模型对异常数据的敏感性和检测精度ꎻ
以精确率、召回率和 Ｆ１值 ３ 个评价指标为标准ꎬ分
析了模型性能随阈值的变化情况ꎬ表明模型阈值在

接近实际异常值比例时ꎬ检测效果最佳ꎮ
２)将构建的组合模型应用到新场地段 ＢＳＱ０１、

ＢＳＱ２５、ＢＳ２６、ＢＳ３５ 等 ４ 口钻孔地下水位异常值的

检测中ꎬ并通过与单一模型进行对比ꎬ证明其能够准

确识别出混淆于大量正常水位数据中的异常值ꎻ且
相比于单一模型ꎬ能够更好地适用于不同类型和不

同水位波动幅度下地下水位异常事件的检测ꎮ
尽管现阶段已构建了适用于高放废物处置场址

地下水位异常值的检测方法ꎬ并取得了较好的应用

效果ꎬ但地下水动态监测是一个长期性工作ꎬ在未来

的实际工作中仍存在当前研究未考虑的地下水位异

常事件类型ꎬ仍需要进一步获取更新的水位监测数

据ꎬ完善构建的异常值检测方法ꎬ提高模型的适用

性ꎮ 此外ꎬ还需要进一步构建适用于高放废物处置

场址地下水位时间序列数据的缺失值处理方法ꎬ以
保障地下水位监测数据的连续性ꎮ
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Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌｓ ａｔ ｃａｎｄｉｄａｔｅ
ｓｉｔｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｉｓｐｏｓａｌ ｏｆ ｈｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ ｒａｄｉｏａｃｔｉｖｅ ｗａｓｔｅ

ＪＩ Ｚｉ￣Ｊｉａｎ１ꎬ２ꎬＺｈｏｕ Ｚｈｉ￣Ｃｈａｏ１ꎬ２ꎬＺｈａｏ Ｊｉｎｇ￣Ｂｏ１ꎬ２ꎬ ＪＩ Ｒｕｉ￣Ｌｉ１ꎬ２ꎬＺＨＡＮＧ Ｍｉｎｇ１ꎬ２

(１. Ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｕｒａｎｉｕｍ Ｇｅｏｌｏｇｙꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ　 １０００２９ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. ＣＡＥＡ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ Ｇｅｏ￣
ｌｏｇｉｃａｌ Ｄｉｓｐｏｓａｌ ｏｆ Ｈｉｇｈ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒａｄｉｏａｃｔｉｖｅ Ｗａｓｔｅꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ　 １０００２９ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｄｙｎａｍｉｃ ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｆｅｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｉｔｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｅｏｌｏｇ￣
ｉｃａｌ ｄｉｓｐｏｓａｌ ｏｆ ｈｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ ｒａｄｉｏａｃｔｉｖｅ ｗａｓｔｅ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｈａｓ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｔｈａｔ ａｃｔｕａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｃｏｎｔａｉｎ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ａ￣
ｎｏｍａｌｏｕｓ ｖａｌｕｅｓꎬ ｓｅｖｅｒｅｌｙ ｉｎｔｅｒｆｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａｎ ｕｒｇｅｎｔ
ｎｅｅｄ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅｓｅ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｖａｌｕｅｓ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｂｕｉｌｔ ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｖａｌ￣
ｕｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｕｓｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｄｅ￣
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ｔｅｒｍｉｎａｎｔ (ＭＣＤ) ｍｅｔｈｏｄ. Ｔｈｉｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｌｌｏｗｅｄ ｔｈｅ ＭＣＤ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｍｏｒｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ.
Ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｈｉｇｈｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｄａｔａ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ＭＣＤ
ｍｏｄｅｌ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｏｍａ￣
ｌｏｕｓ ｖａｌｕｅｓ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ
ｌｅｖｅｌ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｂｏｒｅｈｏｌｅｓ ＢＳＱ０１ꎬ ＢＳＱ２５ꎬ ＢＳ３５ꎬ ａｎｄ ＢＳ２６ ａｔ ｔｈｅ ｎｅｗ ｓｉｔｅ. Ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｃａｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｖａｌｕｅｓ ａｍｉｄｓｔ ａ ｌａｒｇｅ ｖｏｌｕｍｅ ｏｆ ｄａｔａ ｏｎ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｉｓ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｅｖｅｎｔｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎻ ＳＴＬ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎻ ｍｉｎｉｍｕｍ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ (ＭＣＤ) ｍｅｔｈｏｄꎻ ｈｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ ｒａｄｉｏａｃ￣
ｔｉｖｅ ｗａｓｔｅꎻ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｉｓｐｏｓａｌ

(本文编辑:蒋实)

􀅰８３５１􀅰

ChaoXing


