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基于 ＥＥＭＤ的水资源监测数据异常值检测与校正
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摘要：提出利用中位数法与集成经验模态分解（ＥＥＭＤ）相结合的方法对时间序列数据的异常值进行检测，首先通

过中位数法对明显异常的数据进行初步筛选，再用 ＥＥＭＤ对剩余数据进行分解，通过叠加低频分量可以拟合出大

多数数据的整体变化趋势，而不受异常值的影响，从而根据偏差比率可有效检测出异常值。然后根据异常值检测

后的时间序列数据的凹凸性变化趋势，用分段曲线拟合对异常值校正。最后，以 Ｈ１自来水厂的日取水量数据为例

进行实证分析。结果表明：提出的中位数法与 ＥＥＭＤ相结合的方法能够有效地检测异常值，校正后得到的数据能

够真实反映该水厂取用水情况，可为后续分析提供更加真实可靠的数据。
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ｍｅｄｉａｎ；ｐｉｅｃｅｗｉｓｅｃｕｒｖｅｆｉｔｔｉｎｇ

　　引言

水资源是人类社会赖以生存和发展的基本条

件，是一个国家经济社会发展的重要战略资源。

２０１１年中央１号文件和中央水利工作会议明确要
求实行最严格水资源管理制度。为支撑最严格水资



源管理制度更好地实施，２０１２年国家启动了水资源
监控能力建设项目

［１－２］
。在此之前，国家也已开展

了很多相关工作，如 ２００５年以来，各地相继开展了
城市和流域水资源实时监控与管理系统建设，为及

时全面准确掌握水资源信息奠定了良好基础
［３－４］

。

通过对水资源在线监测，可以获取大量宝贵的真实

客观数据。但水资源在线监测数据需要经历采集、

传输、存储以及数据平台交换等环节，其中任何一个

环节出现故障都会导致数据获取异常。为了更有效

利用监测数据，需要采用合理的数据挖掘方法对异

常值进行检测与校正。

水资源监测数据主要包括水量监测数据和水质

监测数据。本文主要讨论水量监测数据中的取用水

户日取水量监测数据，并以自来水厂的取水量为例

进行分析。国内对于水量在线监测数据的分析才开

始起步，文献［５］应用 Ａ Ｄ检验方法判断取水户水
量监测数据是否符合正态分布，从而判断获取的监

测数据是否可靠。国外对流域水量水质监测、农业

灌溉用水监测数据的研究较多，对取用水户取水量

监测数据的分析也不多。文献［６］研究了美国阿肯
色州农业灌溉水量问题，文献［７］应用主成分分析
法对希腊东北部 Ｋｏｓｙｎｔｈｏｓ河的水量和水质数据进
行了分析，文献［８］对土耳其流域水量和水质监测
数据进行分析得出流量在逐年减少、水温在逐年增

加的结论。

异常值目前尚无公认的准确定义，普遍采用的

是 ＨＡＷＫＩＮＳ［９］给出的定义。ＨＡＷＫＩＮＳ认为异常
值是在数据集中与众不同的数据，使人怀疑这些数

据并非随机偏差，而是产生于完全不同的机制。本

文把取用水监测数据的异常值定义为对于任一时间

点的数据相对其邻域时间范围内其他数据偏差较大

的数据。该定义不仅考虑了时间序列数据的集合特

性，还考虑了任一时刻点数据的时序变化特性。取

用水监测数据本质上属于时间序列数据。对于时间

序列异常值检测方法的研究，前人已经提出了很多

算法，如基于统计、聚类、距离、密度等异常值检测方

法
［１０－１３］

。文献［１４］对国内外各种异常检测方法进
行了对比，分析了每种异常检测方法的优缺点。近

年来，异常值检测在很多领域都得到非常重要的研

究和发展；文献［１５］提出多步异常值检测方法应用
于交通数据分析；文献［１６］应用基于统计学的异常
值分析方法对结构损伤进行识别；文献［１７］应用函
数型数据分析方法对水质监测数据进行异常值分

析。通过异常值检测之后，把检测出的异常值替换

为０值，然后再对０值进行填补，也就是对异常值进
行校正。常用的 ０值填补方法有均值填补法、回归

填补法、热平台填补、多重填补法、人工神经网络

等
［１８－２１］

。

针对取用水户日取用水量监测数据呈现出季节

波动和年度周期变化的特点，本文首先提出中位数

法和集成经验模态分解（Ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）法相结合的方法对异常值进
行检测，再用分段曲线拟合法对异常值校正。

１　理论方法

１１　ＥＥＭＤ

经验模态分解（ＥＭＤ）方法是由 ＨＵＡＮＧ等［２２］

于 １９９８年提出。ＥＭＤ在机械故障诊断、地球物理
探测、生物医学分析、回波检测等方面都得到广泛的

应用
［２３－２６］

。尚未见有文献用于时间序列异常值检

测。ＥＭＤ可将不同尺度的波动或趋势从原信号中
逐级分离出来

［２２］
。ＥＭＤ适用于分析非线性非平稳

信号，且具有完全自适应性。原始的时间序列 ｘ（ｔ）
经过 ＥＭＤ分解得到一系列固有模态函数（Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
ｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）和一个残余项（ｒｅｓｉｄｕａｌ，简记
ｒｅｓ），即

ｘ（ｔ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｉ＋ｒｎ （１）

式中　ｃｉ———第 ｉ个 ＩＭＦ　　ｒｎ———残余项
ｎ———分解得到的固有模态函数的个数

ＥＥＭＤ是 ＥＭＤ的改进算法，有效解决了 ＥＭＤ
的混频现象

［２７］
。

１２　分段曲线拟合
曲线拟合的原理是已知样本点（ｘｉ，ｙｉ）（ｉ＝１，２，

…，ｎ），求出解析函数 ｙ≈ｆ（ｘ），使 ｆ（ｘ）在原样本点
ｘｉ上尽可能接近 ｙｉ的值

［２８］
。曲线拟合方法包括最

小二乘曲线拟合（多项式拟合）和线性插值拟合，本

文采用最小二乘曲线拟合方法。最小二乘曲线拟合

是使误差平方和最小的多项式拟合
［２８］
。即寻找一

条曲线使在误差平方和最小的准则下与所有数据点

最为接近，也即找出使∑
ｎ

ｉ＝１
｜ｆ（ｘｉ）－ｙｉ｜

２
最小的 ｆ（ｘ）。

通常，多项式的次数选用 ３次，低于 ３次，可能会造
成波峰丢失，高于 ３次，拟合时间长，容易产生虚假
波峰

［２９］
。

在曲线拟合之前需要判断时间序列数据的凹凸

性。若凹凸性没有发生变化，可用直接曲线拟合；若

凹凸性发生变化，需要对时间序列数据进行分段，再

对每一段分别进行曲线拟合，这就是分段曲线拟合。

直接曲线拟合可以视为分段曲线拟合的特殊情况，

此时分为一段。凹凸性可根据变化趋势判断，ＥＭＤ
是目前提取时间序列趋势的最好方法

［３０］
。

８５２ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１７年



２　异常值检测与校正方法

２１　异常值检测与校正模型
面对大量原始的取用水监测数据，对数据进行

异常值检测和校正是后序分析必不可少的重要环

节，本文建立了取用水监测数据的异常值检测与校

正模型，如图１所示。该模型不仅适用于取用水监
测数据，也适用于一般的时间序列数据异常值的检

测与校正。

图 １　异常值检测与校正模型

Ｆｉｇ．１　Ｍｏｄｅｌｏｆｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ
　
异常值检测与校正模型的总体思路：首先，应用

中位数法对原始时间序列数据进行异常值初步检

测，其次，用 ＥＥＭＤ法进一步精细检测，把检测出的
异常值替换为０，再通过 ＥＥＭＤ判断凹凸性检验，根
据凹凸性进行分段，最后应用分段曲线拟合方法对

０值进行填补。经过异常值检测与校正得到更加接
近真实、有效的时间序列数据。

２２　异常值检测
一般情况下，取用水监测数据的异常值包括异

常大值、异常小值（大于 ０）、０值和负值 ４种类型。
根据自来水厂取用水实际情况，一般水厂每天 ２４ｈ
都在不间断取水，负值和０值属于异常值。因此，本
研究主要讨论异常大值和异常小值（大于 ０）２种类
型的检测，并提出中位数与 ＥＥＭＤ结合的异常值检
测方法。

２２１　中位数法初步检测
对于任一时间序列数据｛ａｉ｝，ｉ＝１，２，…，ｔ，ｔ表

示时间序列的天数。把｛ａｉ｝中的正数选出来构成一

个新的数列，记为｛ａ＋ｉｋ｝，把｛ａ
＋
ｉｋ
｝的中位数记为

ｍｅｄ｛ａ＋ｉｋ｝。｛ａ
＋
ｉｋ
｝中每个数与中位数的比值 ｒｉｋ ＝

ａ＋ｉｋ
ｍｅｄ｛ａ＋ｉｋ｝

，若 ｒｉｋ＞１，ｒｉｋ越大，则该日数据为异常大值

的可能性越大；若 ｒｉｋ＜１，ｒｉｋ越小，则该日数据为异常
小值的可能性越大。

设定 ｒｉｋ的阈值为 ｒ１、ｒ２，若 ｒｉｋ＞ｒ１＞１或者 ｒｉｋ＜

ｒ２＜１，则 ａ
＋
ｉｋ
为异常值，把异常值替换为 ０，原始的监

测数据｛ａｉ｝经过替换后得到的数列记为｛ｂｉ｝。阈值
ｒ１、ｒ２可设置相对宽松一点，主要是为了把明显的异
常大值和异常小值检测出来并替换为 ０，可减少这
类明显的异常大值和异常小值对 ＥＥＭＤ分解的影
响。

２２２　ＥＥＭＤ法精细检测
把经过第一次异常值替换后得到的｛ｂｉ｝中的正

数选出来构成一个新的数列｛ｂ＋ｉｋ｝，且每个正数之间
的排列顺序不变，把这样的数列称为正数组。再用

ＥＥＭＤ对｛ｂ＋ｉｋ｝进行分解，得到 ｎ个分量（包括 ｎ－１
个 ＩＭＦ和１个残余项 ｒｎ），按频率依次从高到低排
列，舍去高频分量，把后面 ｍ（ｍ＝１，２，…，ｎ）个低频
分量对应求和可得到一个新的数列，记为｛ｃｉｋ｝。ｍ
值的选取需要经过多次尝试，若 ｍ选取过小，｛ｃｉｋ｝

与｛ｂ＋ｉｋ｝的偏差过大，会把正常值当做异常值检测，

称为错检；若 ｍ选取过大，｛ｃｉｋ｝与｛ｂ
＋
ｉｋ
｝过于接近，

异常值就检测不出来，称为漏检。根据经验，一般情

况下，ｍ∶ｎ＝２∶３时比较合适。从几何图像上看，当
ｍ选取的恰当时，｛ｃｉｋ｝既能很好接近｛ｂ

＋
ｉｋ
｝中的正常

值，又不受异常值影响，从而既不会错检，也不会漏

检。

为了量化｛ｂ＋ｉｋ｝与｛ｃｉｋ｝的偏离程度，定义偏差比
率为

ｄｉｋ＝
｜ｃｉｋ－ｂ

＋
ｉｋ
｜

ｃｉｋ
（２）

ｄｉｋ越大，则该时间点的数据为异常值的可能性也就
越大。

设 ｄｉｋ的阈值为 ｄ０，即偏差比率大于 ｄ０的数据

为异常值。也即当 ｂ＋ｉｋ ＜（１－ｄ０）ｃｉｋ或者 ｂ
＋
ｉｋ
＞（１＋

ｄ０）ｃｉｋ时，ｂ
＋
ｉｋ
为异常值。经过异常值检测之后再把

异常值替换为 ０，把｛ｂｉ｝经过异常值替换得到的数
列记为｛ｇｉ｝。
２３　异常值校正

原始的监测数据｛ａｉ｝经过２次异常值检测和替

换变为｛ｇｉ｝，异常值都被替换为 ０，继而需要对 ０值
进行填补，也就是对异常值进行校正。填补之前，需

要判断｛ｇｉ｝的凹凸性，因此需要提取｛ｇｉ｝的变化趋
势。先把｛ｇｉ｝的正数选出来构成一个新的数列

｛ｇ＋ｉｋ｝，且每个正数之间的排列顺序不变，再用

ＥＥＭＤ对｛ｇ＋ｉｋ｝进行分解得到 ｎ０个分量，选取后 ｈ
个低频分量对应求和构成新的数列作为趋势项

｛ｕ＋ｉｋ｝，ｈ值的选取也需要经过多次实验确定，根据

经验，一般情况下，ｈ∶ｎ０＝１∶３时趋势项｛ｕ
＋
ｉｋ
｝能较好

地体现｛ｇ＋ｉｋ｝的变化趋势。若｛ｇｉ｝的凹凸性没有改
变，可直接曲线拟合；若｛ｇｉ　｝的凹凸性改变了，需要

９５２第 ９期　　　　　　　　　　　　方海泉 等：基于 ＥＥＭＤ的水资源监测数据异常值检测与校正



用分段曲线拟合。分段点的选取原则是确保分段之

后每一段的凹凸性不变，这样，分段点的选取范围就

可以比较宽，可避开０值为分段点。
直接曲线拟合方法是把｛ｇｉ｝中的正数选出来，

得到一组样本点（ｉ＋，ｇｉ＋），ｉ＋表示｛ｇｉ｝中出现正数
的位置，采用多项式对样本点（ｉ＋，ｇｉ＋）进行曲线拟
合，得到的多项式记为 ｆ（ｘ）。用曲线拟合值 ｆ（ｘｉ０）
替换｛ｇｉ｝中的０值得到校正后的时间序列数据，记
为｛ｋｉ｝，这里 ｉ０表示｛ｇｉ｝中 ０值出现的位置。分段
曲线拟合就是对每个时间段分别进行曲线拟合，对

于每一段曲线拟合方法与直接曲线拟合相同，拟合

后再把不同时间段校正后的结果按时间顺序拼接起

来得到最后的结果。

３　实例研究

３１　研究对象

选取 Ｈ１自来水厂的日取水量数据为研究对
象。监测数据来源于水资源管理系统数据库。选取

时间范围为２０１５年１月１日—２０１６年１２月３１日，
共计７３１ｄ。
３２　异常值的检测结果
３２１　原始监测数据时间序列图

Ｈ１自来水厂的原始日取水量时间序列监测数
据为｛ａｉ｝，如图２所示。从图２中可以看出，存在异
常大值、异常小值和０值，并且存在连续多个０值。

图 ２　原始监测数据（２０１５ ０１ ０１—２０１６ １２ ３１）

Ｆｉｇ．２　Ｏｒｉｇｉｎａｌｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｄａｔａ
　

３２２　中位数法异常值初步检测
设定异常值初步检测的条件为监测数据大于中

位数的 ５倍或者小于中位数的 ０１倍，经过初步检
测后把异常值替换为０。原始的监测数据经过替换
后得到序列｛ｂｉ｝，如图３所示。
３２３　ＥＥＭＤ法异常值进一步检测

把｛ｂｉ｝中的正数选出来构成正数组｛ｂ
＋
ｉｋ
｝，并保

持正数组中每个正数的次序不变，用 ＥＥＭＤ对正数
组进行分解，从高频到低频依次得到９个分量，包括
８个 ＩＭＦ和 １个残余项 ｒｎ，如图 ４所示。把后面 ６
个低频分量对应相加得到一个新数组｛ｃｉｋ｝，如图 ５

所示。从图５可以看出，后面 ６个低频分量叠加构

图 ３　异常值初步检测后的数据

（２０１５ ０１ ０１—２０１６ １２ ３１）

Ｆｉｇ．３　Ｄａｔａａｆｔｅｒｉｎｉｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
　

图 ４　异常值初步检测后集成经验模态分解

（２０１５ ０１ ０１—２０１６ １２ ３１）

Ｆｉｇ．４　ＥＥＭＤａｆｔｅｒｉｎｉｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
　
成的数组｛ｃｉｋ｝能很好地拟合绝大部分正常数据，且
不受异常值的影响，其原理可通过图４看出，图４的
前３个高频分量的幅度变化剧烈，去掉前 ３个高频
分量相当于滤波，滤除了波动幅度大的值，剩下的后

６个低频分量叠加之后得到的曲线相对平缓。
根据式（２）计算偏差比率，结果如图 ６所示。

设 ｄｉｋ的阈值为 ０５，即偏差比率大于 ０５的数据为

异常值，也即当 ｂ＋ｉｋ ＜０５ｃｉｋ或者 ｂ
＋
ｉｋ
＞１５ｃｉｋ时，ｂ

＋
ｉｋ
为

异常值。经过第２次异常值检测之后把异常值替换
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为０。｛ｂｉ｝经过异常值替换后变为数列｛ｇｉ｝，如图 ７
所示。

图 ５　后 ６个低频分量叠加曲线

（２０１５ ０１ ０１—２０１６ １２ ３１）

Ｆｉｇ．５　Ｃｕｒｖｅｓｕｐｅｒｐｏｓｅｄｂｙｓｉｘｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
　

图 ６　偏差比率（２０１５ ０１ ０１—２０１６ １２ ３１）

Ｆｉｇ．６　Ｄｅｖｉａｔｉｏｎｒａｔｅ
　

图 ７　基于中位数与 ＥＥＭＤ结合的异常值检测

（２０１５ ０１ ０１—２０１６ １２ ３１）

Ｆｉｇ．７　Ｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｃｏｍｂｉｎｉｎｇ

ｍｅｄｉａｎａｎｄＥＥＭＤ
　
３３　中位数 ＥＥＭＤ异常值检测优势

为了体现本文提出方法的优势，与传统的异常

值检测方法箱线图对比。箱线图异常值检测方法基

于统计学原理
［３１］
，能够检测出数据集中异常大和异

常小值，但是没有考虑时序变化特性，与图７进行对
比，图８中的箭头标出了用箱线图未能检测出的异
常值，尤其是第３个箭头（从左到右数）标出的异常
值，该异常值相比临近时间点的数据异常大，但是从

整个数据集中看不属于异常。证明本文提出检测异

常值检测方法非常有效。

３４　异常值校正结果
３４１　用 ＥＥＭＤ提取异常值检测后的变化趋势

用 ＥＥＭＤ对｛ｇｉ｝的正数组｛ｇ
＋
ｉｋ
｝进行分解得到

９个分量，选取后 ３个低频分量对应求和得到的数
列｛ｕ＋ｉｋ｝作为变化趋势，如图９所示。可以看出凹凸

图 ８　基于箱线图的异常值检测

（２０１５ ０１ ０１—２０１６ １２ ３１）

Ｆｉｇ．８　Ｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｂｏｘｐｌｏｔ
　

图 ９　基于 ＥＥＭＤ凹凸性检验

（２０１５ ０１ ０１—２０１６ １２ ３１）

Ｆｉｇ．９　ＣｏｎｖｅｘｉｔｙａｎｄｃｏｎｃａｖｉｔｙｔｅｓｔｂａｓｅｄｏｎＥＥＭＤ
　

性发生了变化，需要用分段曲线拟合填补 ０值。选
取第 ３６５天的位置为分段点把｛ｇｉ｝分为 ２段，即每
一段为１年数据，分别记为｛ｇ１ｉ｝和｛ｇ２ｉ｝。
３４２　用分段曲线拟合法对异常值校正

把｛ｇ１ｉ｝中的正数选出来进行曲线拟合，用曲线
拟合的结果替换相应位置的 ０值，经过校正后获得
的时间序列数据记为｛ｋ１ｉ｝，结果如图 １０左半图所
示。同样地，对｛ｇ２ｉ｝的 ０值进行填补，结果如图 １０
右半图所示。把２段时间序列数据校正后得到的结
果按时间顺序拼接起来得到时间序列数据如图 １１
所示。

图 １０　分段曲线拟合校正异常值

（２０１５ ０１ ０１—２０１６ １２ ３１）

Ｆｉｇ．１０　Ｏｕｔｌｉｅｒｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｂｙｐｉｅｃｅｗｉｓｅｃｕｒｖｅｆｉｔｔｉｎｇ
　

３５　异常值校正结果对比
为了与分段曲线拟合对比，采用直接曲线拟合

对异常值校正，结果如图 １２所示。与图 １０对比可
以看出，对于凹凸性发生改变的时间序列数据，分段

拟合曲线能更好地体现时序变化趋势。因此，对于
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图 １１　经过异常值检测和校正后得到的数据

（２０１５ ０１ ０１—２０１６ １２ ３１）

Ｆｉｇ．１１　Ｄａｔａａｆｔｅｒｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ
　

图 １２　直接曲线拟合校正异常值

（２０１５ ０１ ０１—２０１６ １２ ３１）

Ｆｉｇ．１２　Ｏｕｔｌｉｅｒｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｂｙｄｉｒｅｃｔｃｕｒｖｅｆｉｔｔｉｎｇ
　
凹凸性发生改变的时间序列数据，对异常值进行校

正时，分段曲线拟合结果优于直接曲线拟合结果。

３６　讨论
常规的异常值检测与校正方法对时间序列数据

的缺失个数有一定的要求，若数据缺失严重则难以

　　

恢复，连续缺失数据越多恢复越困难。本文提出的

中位数 ＥＥＭＤ异常值检测和曲线拟合异常值校正
方法在使用之前同样需要考虑数据缺失问题。

４　结束语

随着水资源监控能力建设项目的不断完善和发

展，水资源管理系统存储的水资源监测数据逐日递

增，为充分发挥大量的监测数据在水资源管理业务

上的作用，有效的数据预处理方法至关重要。对于

时间跨度大且变化趋势复杂的非线性非平稳水资源

在线监测数据，本文提出了中位数法与 ＥＭＭＤ相结
合的异常值检测方法和分段曲线拟合的异常值校正

方法。通过以 Ｈ１自来水厂的日取水量数据为例，
并与传统的异常值检测和校正方法进行对比，结果

说明本文提出的方法更加优越，经过异常值检测和

校正得到更加接近真实的日取水量数据。本文提出

的异常值检测和校正方法可为监测数据服务于水资

源管理业务提供参考，并且可推广应用于其他领域

的时间序列数据的异常值检测和校正。该方法适用

于历史监测数据，对于实时在线监测数据异常值的

检测和校正需要以此为基础，因为实时在线监测数

据异常值检测和校正必须建立在历史监测数据可靠

的基础上，所以本文提出的方法对于下一步实时在

线监测数据异常值检测和校正也起到很好的理论支

撑作用。
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