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基于 SSA−LSTM 的风速异常波动检测方法

邓立军1,2 ，袁金波1,2 ，刘　剑1,2 ，尚文天1,2
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摘　要：针对传统统计方法对风门开闭导致传感器监测数据异常波动的漏报率和误报率高的问题，通

过挖掘风速传感器中时间序列数据中的数据特征，提出了一种基于奇异谱分析法（SSA）与长短期记忆

神经网络（LSTM）组合的 SSA−LSTM 风速异常波动检测方法。首先利用 SSA 对风速传感器监测数据

进行预处理，将风速数据分解为趋势分量、周期分量和噪声分量，通过重组趋势分量和噪声分量去

除因湍流脉动产生的数据噪声；然后对 LSTM 进行参数优化，利用优化后的 LSTM 模型对预处理数

据进行预测并得到重构风速；最后以对数概率密度函数计算监测风速与重构风速的异常分数，通过

计算训练集数据样本的异常分数设定阈值对监测风速进行异常检测。试验结果表明：SSA 去除因湍

流脉动产生的数据噪声效果较好，在不影响数据波动情况下去除噪声分量，有助于提高风速重构效

果和异常检测准确率；LSTM 在无异常波动时能正确重构因湍流脉动导致的小幅波且与实际数据拟

合效果较好，在有异常波动时根据历史波动趋势对异常波动段进行重构，可有效提高异常检测的准

确率。通过对比分析，所提方法比ARIMA、BP、CNN 模型的重构效果更好，异常检测准确率为 99.2%，

F1-Score 为 0.97，验证了所提方法的可靠性。表明本文所提方法在检测因风门开闭导致的风速异常

波动上具有一定的应用价值。
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Detection method of wind speed anomaly fluctuation based on SSA−LSTM
DENG Lijun1,2, YUAN Jinbo1,2, LIU Jian1,2, SHANG Wentian1,2

 （1. College of Safety Science and Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China; 2. Key Laboratory of Mine Thermo-motive Disaster

and Prevention, Ministry of Education, Huludao 125105, China）

Abstract: Aiming at  the  problem of  high leakage rate  and false  alarm rate  of  traditional  statistical  methods  for  abnormal  fluctuation in
sensor monitoring data caused by dampers opening and closing, a SSA-LSTM wind speed abnormal fluctuation detection method based on
the combination of Singular Spectrum Analysis (SSA) and Long and Short-Term Memory Neural Network (LSTM) was proposed by min-
ing the data features in the time-series data in the wind speed sensors. Firstly, SSA was used to pre-process the wind speed sensor monitor-
ing data, and the wind speed data was decomposed into trend component, periodic component and noise component. The data noise gener-
ated by turbulent pulsation was removed via reorganizing the trend component and noise component. The LSTM parameters was then op-
timized, and the optimized LSTM model was used to predict the pre-processed data and obtain the reconstructed wind speed. Finally, the
anomaly fraction of the monitored wind speed and reconstructed wind speed was calculated by using the logarithmic probability density
function. Anomaly detection for monitoring wind speed was performed by calculating the threshold set value of training set data samples.
The experimental results shown that, the removing effect for the data noise generated by turbulence pulsation via SSA was better. Remov-
ing the noise component without affecting the data fluctuation was helpful in improving the wind speed reconstruction effect and the an-
omaly detection accuracy. LSTM can correctly reconstruct the small amplitude wave due to turbulence pulsation without anomalous fluc-
tuation and fits well with the actual data. The reconstruction of abnormal fluctuation segment based on historical fluctuation trend when
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there was abnormal fluctuation can effectively improve the accuracy of anomaly detection. Through comparative analysis, the reconstruc-
tion effect of proposed method in this paper was better than ARIMA, BP and CNN models, with an anomaly detection accuracy of 99.2%
and an F1-Score of 0.97, which verified the reliability of the proposed method. The method proposed in the paper has important applica-
tion value in detecting the abnormal fluctuation of wind speed caused by the opening and closing of dampers.
Key words: abnormal fluctutions； dampers opening and closing； anomaly detection； SSA； LSTM； time-series

  

0　引　　言

风门开闭会引起通风系统及关联巷道风流发生

波动。当风门处于静止状态（保持关闭或保持敞开），

即无扰动条件下，风速传感器监测数据在湍流脉动

作用下呈现无周期、非线性的小幅度波动[1]。而在

风门开闭过程中，关联巷道风速传感器监测数据会

出现短时异常波动。由于湍流脉动的作用，风速传

感器监测数据存在大量噪声，传统统计方法无法精

确检测风速传感器监测数据中的异常波动，存在漏

报率和误报率高的问题，给预警与控制带来较大困

难，因此需尽早检测风速异常波动。风速传感器监

测数据可视为一类非线性、非平稳时间序列数据。

为尽可能地提取时间序列数据中的有效信息，排除

噪声干扰，有学者将时间序列数据分解成具有不同

时间尺度的若干分量，并对单一分量进行分析和重

组，从而实现噪声分离[2]。目前常用的时间序列数据

降噪方法——傅里叶变换 (Fourier Transform，FT）、

小波分析（Wavelet  Analysis，WA）、经验模态分解

(Empirical  Mode  Decomposition，EMD) 和 SSA（Sin-
gular Spectrum Analysis，SSA）等均对时间序列数据

有着较好的降噪作用。然而，傅里叶变换只适用于

平稳的数据分析，在处理非平稳数据时有着一定的

局限性[3]；小波分析降噪过程中，虽能对非平稳数据

进行分解，但其小波基、分解层和小波阈值等相关参

数受人为影响因素较多，容易出现偏差[4]；EMD 可根

据原始数据本身特征将数据分解为多个本征模态分

量，实现了数据的自适应分解，被广泛应用于数据降

噪领域，但由于 EMD 在分解过程中极易出现模态混

叠以及端点效应，在一定程度上影响了 EMD 的降噪

效果[5]；SSA 可有效规避以上问题，因其具备不需要

复杂先验信息的数据处理优势，成为了解析优化非

线性时序数据十分有效的技术手段[6-7]。

为深度挖掘时间序列数据内在关联关系及数据

特征，在时间序列异常检测领域大量学者针对深度

学习方法进行研究及应用[8]。邓华伟等[9] 利用随机

森林提取网络流量数据特征，构建 LSTM（Long Short
Term Memory，LSTM）神经网络模型，实现网络流量

异常检测。龚向阳等[10] 提出一种基于深度残差 LSTM

的视频异常行为识别算法，将登杆作业的多个视频

序列作为输入数据，通过深度残差网络获得多个视

频序列的特征，进一步将融合后的特征作为 LSTM
网络输入，实现登杆作业异常行为的识别。蔡兴旭

等[11] 提出基于 LSTM 的桥梁传感器异常检测方法，

通过小波变换与奇异谱分析对传感器数据进行预处

理，基于贝叶斯优化算法以及 LSTM 构建时间序列

异常检测模型，最终通过学习异常报警阈值实现潜

在异常检测。田亮等[12] 提出了基于数据驱动的故障

诊断方法，通过 LSTM 神经网络的预测能力和证据

理论的多源信息融合能力来对引风机轴承的状态进

行诊断。除 LSTM 以外，ARIMA、BP、CNN 等方法

也可用于时间序列数据异常检测。但 ARIMA 很难

用来挖掘时间序列数据之间的非线性关系，预测精

度较差 [13]。BP 网络对波动性较强的时间序列数

据预测效果较低且泛化能力较弱[14-15]。CNN 的池化

层会丢失大量有价值的信息，降低局部与整体的相

关性[16]。

综上所述，SSA 方法能够较好的分离非线性时

间序列数据中的噪声，LSTM 方法对时间序列数据有

着较好的预测效果且泛化能力强，笔者提出一种基

于 SSA−LSTM 的风速异常波动检测方法。首先采

用 SSA 对原始风速数据序列进行重组，分离湍流脉

动噪声，然后利用 LSTM 对 SSA 重组后的风速序列

数据进行重构，最后利用对数概率密度函数计算原

始数据与 LSTM 重构数据的异常分数，并拟定异常

报警阈值，从而实现风速传感器监测数据中的异常

波动检测[17]。 

1　SSA 与 LSTM 算法原理
 

1.1　奇异谱分析法（SSA）

风速传感器监测数据中由于湍流脉动作用存在

大量噪声，为去除这部分噪声，提高异常检测性能，

引入 SSA 方法。SSA 是一种处理非线性时间序列数

据的方法，通过对所要研究的时间序列进行嵌入、分

解、分组、重组 4 个步骤处理，提取主要趋势成分，以

达到降噪的目的。主要步骤如下：

[x1, x2, · · · , xn]1）嵌入：将一维时间序列 以长度为

l 的时间窗口进行映射，形成 k 个长度为 l 的向量，其
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中 k=n−l+1，组成的轨迹矩阵[18] 如下：

X =


x1 x2 · · · xk

x2 x3 · · · xk+1
...

...
...

xl xl+1 · · · xn

 （1）

2）分解：对得到的轨迹矩阵进行奇异值分解

 （SVD）：

X =
d∑

i=1

λiUiVT
i （2）

d = rank(X) ⩽min(l,m)

Ui Vi X
式中：d 为非零奇异值的数量， ；

、 为 的左右奇异向量。

X

S E X = S+E
E

3）分组：为去除数据中多余的噪点，若数据 的

组成是由有用信号 和噪声 组成，即 ，分

组是为了尽可能将 部分去除。前 r 个较大的奇异

值组成的数据即可被认为是有用数据，则 d−r 部分

则为噪声部分，因此，选择合适的 r 值即可实现数据

和噪声分离的效果。

Y ∈ Rl×k yi j

(1 ⩽ i ⩽ l,1 ⩽ j ⩽ k) l* = min(l,k)

k∗ =max(l,k) l < k y∗i j = yi j y∗i j = y ji

Y
yrc1
，yrc2

, · · · ,yrcn

4）重组：重组是利用对角平均化将上述分组

得 到 的 矩 阵 转 化 成 所 需 的 长 度 为 n 的 重 构 序

列 RC。令 代表分组后得到的任一矩阵，

为矩阵中的各元素。设 ，

，当 时， ，否则， 。那么

通过对角平均化可以将矩阵 变换成所需的长度为

n 的序列 ，相关计算公式如下：

yrck



1
k

k∑
m=1

y∗m,k−m+1, (1 ⩽ k ⩽ l∗)

1
l∗

L∗∑
m=1

y∗m,k−m+1, (l∗ ⩽ k ⩽ k∗)

1
n− k+1

n−k∗+1∑
m=k−k∗+1

y∗m,k−m+1, (k∗ ⩽ k ⩽ n)

（3）

yrck式中： 为第 k 个经对角平均化转化的序列。 

1.2　长短期记忆网络（LSTM）

LSTM 神经网络是 RNN 神经网络的改进版，除

继承了 RNN 的结构类型外，新建遗忘门对输入的数

据信息进行选择性遗忘，有效地避免了隐藏层权

重在迭代多次后出现梯度消失或梯度爆炸的情况的

发生[19]。

ct−1

xt ct

LSTM 神经网络继承了 RNN 的结构类型外，增

加了门的思维来对参数进行筛选，其中遗忘门决定

了将多少上一时刻的细胞状态 保留下来；输入门

决定了将当前输入 是否保留至当前细胞状态 中，

避免不重要的记忆信息进入细胞；输出门决定传入

下一时刻的输出信息，如图 1 所示。

图 1 中，将 sigmoid 和 tanh 函数作为激活函数，

遗忘门、输入门、输出门将传入的信息受权重矩阵和

偏置向量的影响，将得到新的输出矩阵和新的细胞

状态，主要公式如下：

遗忘门: ft = σ
(
W f [ht−1, xt]+bi

)
输入门: it = σ

(
Wi [ht−1, xt]+b f

)
gt = tanh(Wc [ht−1, xt]+bc)
ct = ftct−1+ itgt

输出门: ot = σ (Wo [ht−1, xt]+bo)
ct = ftct−1+ itgt

（4）

ft it gt

ot ct−1 ct

ht−1 ht W f Wi

Wc Wo bi b f bc bo

式中： 为遗忘门； 为输入门； 为细胞状态的输入；

为输出门； 和 为上一时刻和当前时刻的细胞

状态； 和 为上一时刻和当前时刻的输出； ， ，

， 和 ， ， ， 分别为 LSTM 三个门不同状态

下的权重矩阵和偏置向量。
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图 1    LSTM 单元结构

Fig.1    LSTM unit structure
  

2　SSA−LSTM 风速异常波动检测方法

SSA−LSTM 风速异常波动检测方法可分为预处

理、LSTM 风速重构和风速异常波动检测 3 部分，主

要流程如图 2 所示。 

2.1　预处理

采用 SSA 可将风速传感器监测数据分解为趋势

分量、周期分量和噪声分量，再重构趋势分量和周期

分量，以达到去除数据中存在的噪声的目的。 

2.2　LSTM 风速重构

构建 LSTM 风速重构模型，该模型分为 3 个部

分：输入层、隐藏层和输出层。首先输入层主要对原

始风速监测数据进行预处理和数据集划分；然后基

于隐藏层对训练集进行训练，通过 Adam 优化算法

对 LSTM 神经网络权值进行更新，不断调整网络层

数得到最优网络结构，并添加 Dropout 层防止过拟合；

最后，输出层根据隐藏层中训练的模型进行预测，得

到重构风速。 

2.3　风速异常波动检测

重构风速误差是 t−1 之前的历史数据对 t 时刻
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τ

τ

风速预测值与 t 时刻实际风速的差值，计算该误差的

对数概率密度作为异常分数，并设定阈值 用于判定

异常风速：异常分数在阈值以下，则该点出现异常，

否则正常。为减少异常检测误判，阈值 取训练集异

常分数最小值。异常分数计算公式如公式（5）所示，异常

分数越小，t 时刻风速属于异常波动区间概率越大[20]。
yt = |xt − x′t|

f (yt,µ,σ) = lg
[

1
√

2πσ
exp

(
− (yt −µ)2

2σ2

)]
（5）

xt x′t
yt

µ σ

式中： 为 t 时刻的实际风速； 为基于 t−1 之前的历

史数据对 t 时刻的风速预测值； 为 t 时刻的预测误

差； 为数据样本风速均值， 表示数据样本风速标

准差。 

3　试验验证

为验证方法的有效性，试验数据来源课题组前

期的风门开闭风流扰动试验[21]。试验装置满足几何

相似与动力相似，整体相似比为 1∶16。设定入口风

速为 8 m/s，在风门串联巷道、风门所在巷道迎风侧、

风门所在巷道通风侧、风门并联巷道布置 4 个风速

测点。试验参数包括开闭角度、风门开闭速度、风门

敞开时间 3 个变量，构成 96 种工况，共得到 4 000 组

无扰动（风门保持关闭或敞开）风速监测数据以及

120 组有扰动（风门开闭动态过程）风速监测数据。

风门开闭时间分别为 t1=30 s，t2=50 s，风门开闭

过程中，风门所在巷道及前后巷道风流会产生“向上”

的异常波动；并联巷道风流会产生“向下”的异常波

动，如图 3 所示。
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图 3    风门所在巷道和并联巷道风速波动

Fig.3    Air velocity fluctuations of air tunnel and parallel tunnel
 

由于不同巷道的风速不同，在预处理之前需将

不同的风速时间序列数据进行滑移处理。取某一段

序列数据的无扰动区域风速均值作为基准线，计算

其它段序列的无扰动区域风速均值与基准线的差值，

将序列段垂直滑移到基准线。 

3.1　预处理

基于前文所述 SSA 方法对数据样本进行降噪处

理，分解出的趋势分量、周期分量、噪声分量及贡献

率如图 4 所示。
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图 4    数据分量及贡献率

Fig.4    Data component and contribution rate
 

由图 4 可知，湍流脉动产生的噪声其贡献率占

比很小，不足 1%，周期分量和趋势分量可以反映整

体的风速波动情况，因此可以将噪声分量去除。

利用 SSA 方法将趋势分量和周期分量进行重构，

重构前后结果如图 5 所示，SSA 方法可以很好地剔
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图 2    风速异常波动检测

Fig.2    Wind speed abnormal fluctuation detection
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除原始风速数据中的湍流脉动噪声，以更光滑的曲

线保留整体的风速波动情况。
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图 5    SSA 降噪与原始数据拟合

Fig.5    SSA noise reduction and real data fitting figure
 

为评估 SSA 方法的降噪性能，本文选取传统的

滑动平均法（Moving Average，MA）和小波分析法

 （Wavelet Analysis，WA）与 SSA 方法进行对比，对比

结果如图 6、图 7 所示。
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图 6    WA 降噪与原始数据拟合

Fig.6    WA noise reduction and real data fitting figure
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图 7    MA 降噪与原始数据拟合效果

Fig.7    MA noise reduction and real data fitting figure
 

由图 6 可知，小波降噪法虽然对原始风速数据

起到了一定的降噪效果，但是却丢失了过多的趋势

细节信息；滑动平均降噪因其窗口大小不同，会致使

数据结果向后进行滑移，误差较大，如图 7 所示。最

后，选用信噪比（Signal Noise Ratio，SNR）和皮尔逊

相 关 系 数 （Pearson  Correlation  Coefficient，PCC） 对

SSA、MA、WA 后的数据进行评估。在两个评价指

标中，SNR 越大，代表降噪效果越好；PCC 值越接近

1，代表曲线与原曲线拟合效果越好。公式如下：

SNR = 10lg

n∑
t=1

x2
t

n∑
t=1

(yt − xt)2

（6）

xt yt式中： 为 t 时刻实际风速值； 为 t 时刻降噪后的风

速值。

PCC =
1

n−1

n∑
t=1

(
xt −µx

σx

)(
yt −µy

σy

)
（7）

µx σx

µy σy

式中： 为实际风速值的均值； 为实际风速值的标

准差； 为降噪后的风速均值； 为降噪后的风速标

准差，计算结果见表 1。
 
 

表 1    降噪方法评价对比

Table 1    Evaluation comparison of noise reduction methods

降噪方法 PCC SNR

SSA 0.987 1 75.12

WA 0.854 2 69.12

MA 0.636 9 66.72
 

从结果上看，利用 SSA 对数据降噪后的信噪比

为 75.12，线性相关系数为 0.987 1，降噪能力都优于

MA 和 WA。 

3.2　LSTM 风速重构模型

采用深度学习库 Keras 构建 LSTM 风速重构模

型，后端采用基于 C++开发的 TensorFlow-GPU 开源

框架。将数据按照一定比例进行划分，其中 4 000 组

无扰动风速数据作为训练集样本，120 组有扰动风速

数据作为测试集样本。LSTM 模型构建时对比不同

层数下的预测效果，选取合适的隐藏层层数，确定模

型相关参数，其中神经元个数为 64，步长为 10，学习

率为 0.01，Dropout 的比例为 0.5。 

3.3　LSTM 隐藏层调优

理论上 LSTM 隐藏层层数越多，预测数据曲线

拟合能力越强。但层数增多，神经网络结构越来越

复杂，训练时间越来越长，容易出现过拟合现象，泛

化能力变差。分别比较了隐层数为 1、2、3、4 时

LSTM 的预测效果，结果如图 8、表 2 所示。
 
 

0 30 60 90 120
6

8

10

LSTM=1

LSTM=2

LSTM=3

LSTM=4

原始数据

时间/s

风
速
/(
m
·s

−1
)

图 8    不同 LSTM 隐层预测效果

Fig.8    Different LSTM prediction effects
 

图 8 中，单层 LSTM 预测结果与实际值偏差较

大；二、三、四层 LSTM 在无扰动区域预测结果与实

际值均较吻合，但在有扰动区域，三、四层 LSTM 出
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现过拟合现象，有扰动区域风速预测结果与实际值

过于接近，而二层 LSTM 具有良好的区分效果。随

着层数的增加，LSTM 模型训练时间也会增加，但误

差并没有显著下降。综合考虑，二层 LSTM 模型预

测效果是最优的。
 

表 2    训练时间以及预测误差

Table 2    Training time and prediction error

LSTM层数 训练时间/s 预测误差

1 65 0.055 3

2 77 0.016 2

3 107 0.016 3

4 165 0.016 5
  

3.4　风速波动异常检测

τ

计算训练集实际风速与 LSTM 重构风速的误差，

依据式（5）计算训练集中每个风速对应的异常分数，

计算结果如图 9 所示。取异常分数最小值作为阈值 。
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(b) 训练集与重构数据误差曲线
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图 9    重构误差与异常分数曲线

Fig.9    Reconstruction error and anomaly score curves
  

3.4.1　风门所在巷道风速波动异常检测

当风门处于静止状态（保持关闭或保持敞开），

风速传感器监测数据在 8.5～9.5 m/s 范围内波动，风

门开闭过程中，风门所在巷道及前后巷道风速会增

大，产生“向上”的风速异常波动。如图 10 所示，在

30～50 s 时，风门开闭，风速超出正常波动范围，最大

风速达到了 12.8 m/s，属于异常波动范围。选取风门

所在巷道风速监测数据中的测试集序列，将预处理

后的序列数据进行 LSTM 风速重构，LSTM 在 30～

50 s 是能根据历史风速波动数据信息重构正确的风

速波动趋势。计算重构误差的异常分数，以上文设

τ定的阈值 进行异常检测。使用斜线填充将小于阈

值的风速数据时间区间进行标记，小于阈值的时间

风速区间范围为 31～50 s，与实际风门开闭时间区间

接近，证明了所提方法的可行性。
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(c) 风门所在巷道与 LSTM 重构数据异常分数曲线
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图 10    风门巷道异常划分

Fig.10    Air door tunnel anomaly division
  

3.4.2　风门并联巷道风速波动异常检测

风门开闭过程中，风门并联巷道会减小，产生

 “向下”的风速异常波动。如图 11 所示，风速正常波

动 8.5～9.5 m/s 内上下波动时属于正常风速数据，但

在 30～50 s 时，风门开闭时，风速偏离正常波动范围，

最小风速达到了 6.5 m/s，属于异常波动范围。
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(a) 风门并联巷道与 LSTM 重构数据拟合图

(b) 风门并联巷道与 LSTM 重构数据误差曲线

(c) 风门并联巷道与 LSTM 重构数据异常分数曲线
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图 11    并联巷道异常划分

Fig.11    Parallel tunnel anomaly division
  

3.5　模型对比分析

为验证方法的风速重构效果及异常检测的准确

率，以 SSA-ARIMA、SSA-CNN 和 SSA-BP 模型进行

比较，各模型均采用与 SSA−LSTM 模型相同的数据
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集，如图 12、图 13 所示。
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图 12    不同模型重构效果

Fig.12    Different model reconstruction effects
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图 13    其他各模型异常检测

Fig.13    Anomaly detection figure for other models
 

1）重构效果对比分析。不同模型的风速重构效

果如图 12 所示，在 10～30 s 的正常风速波动段中，

巷道风流受湍流脉动的影响出现了小幅的风速波动，

SSA-BP 与 SSA-CNN 模型重构数据波动趋势较为平

稳，无法对因湍流脉动导致的小幅风速波动数据进

行正确拟合；SSA−LSTM 和 SSA-ARIMA 模型重构

曲线与实际风速曲线接近，表明二者对正常风速段

中的小幅湍流脉动可正确重构。在 30～50 s 的异常

风速波动段中，风门开闭，风速波动趋势发生大幅波

动，SSA-ARIMA 模型重构数据与实际异常波动数据

接近，出现过拟合现象；SSA-BP、SSA-CNN 和 SSA−
LSTM 模型重构数据波动趋势较为平稳，对异常风速

波动进行逆重构效果较好。在 60～100 s 的正常风

速波动段中，巷道风流受湍流脉动影响较小且无风

门开闭等影响风流改变的现象出现，风速波动较为

平稳，各模型重构曲线与实际风速曲线拟合良好。

SSA−LSTM 模型能正确重构因湍流脉动导致的小幅

波动风速数据，也能对异常风速数据进行逆重构，在

4 个模型中重构能力最好。

2）异常检测效果对比分析。以准确率和 F1-
Score 为评价指标对不同模型进行评价分析。准确

率表示模型重构正确的数据样本占整体风速数据样

本的比重；F1-Score 是精确率和召回率的调和平均，

可以较为全面地评价模型的异常检测效果，F1-Score
越大说明模型检测效果越好，结果见表 3。
 
 

表 3    不同模型异常检测评价指标

Table 3    Evaluation metrics for anomaly detection in
different models

模型 准确率/% F1-Score/%

SSA−ARIMA 85.7 49

SSA−LSTM 99.2 97

SSA−BP 92.4 82

SSA-CNN 89.9 75
 

SSA−ARIMA 模型异常检测精度较差，误将 13、

14、23 s 时刻的风速检测为异常风速，仅正确识别出

了 38% 的风速异常波动数据；SSA−BP 与 SSA−CNN
模型异常检测精度接近，但均误将因湍流脉动导致

的小幅波动识别为异常风速波动；SSA−LSTM 模型

不仅正确识别出异常波动区间，且当风速出现小幅

波动时具有较好的鲁棒性，相较于其他模型，本文所

提模型表现最优，异常检测的准确率和 F1-Score 分

别达到了 99.2% 和 97%。 

4　结　　论

1）SSA 方法可以将风速传感器监测数据序列中

的趋势分量、周期分量和噪声分量有效分离，提高信

噪比，能够有效去除因湍流脉动产生的数据噪声，去

噪效果明显，有助于提高风速重构效果和异常检测

准确率。

2）当监测数据无异常波动时，SSA−LSTM 模型

能够捕捉风速监测传感器数据中的隐藏特征，能根

据历史风速波动数据信息重构正确的无异常风速波

动趋势；当监测数据出现异常波动时，利用对数概率

密度函数计算实际风速与 SSA−LSTM 模型重构风

速的异常得分，取异常分数最小值作为阈值，根据阈

值检测监测数据是否属于异常风速。

3）SSA−LSTM 模型相对于 SSA-BP、SSA-CNN、

SSA-ARIMA 模型明显具有更优的重构效果和异常
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检测准确率，能正确重构因湍流脉动导致的小幅波

动风速数据，进而提高了异常检测的准确率。经验

证该模型的检测准确率和 F1-Score 指标也优于其它

模型。

4）由于矿井生产活动复杂，导致风流出现异常

波动的因素可能还包括罐笼提升、矿车运行等，出现

异常波动的规律、趋势也有一定的差别，因此在矿井

风流异常检测研究中，多因素、多特征的风速异常检

测可为下一步的研究目标。
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