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摘  要：  ［目的］ 针对监测预警工作误报漏报问题进行研究，基于历史预警经验与传感器监测数据构建异

常检测模型，为降低地质灾害预警误报风险提供科学支持。  ［方法］ 以滑坡裂缝计时序数据为例，提出一

种融合不规则时间特征编码和多层感知机混合模块（MLP-Mixer）的异常检测模型，并通过多任务学习和

知识蒸馏机制，将专家研判标签引导的异常检测任务知识提炼到异常前兆感知任务中，从而充分利用历史

预警经验和不规则时间序列数据隐含的灾害动态信息提升异常识别精度。  ［结果］ 试验结果表明，该方法

在给定数据集上优于基线模型，在精确率（80.36%）、召回率（95.41%）、F1分数（87.24%）及 ROC 曲线下面

积（87.20%）方面取得最优性能。  ［结论］ 模型在召回率和精确率上表现的综合优势有效降低了漏报风险，

可用于自动过滤误报预警信号，从而提升预警效率和可靠性。
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Abstract： ［Objective］ An anomaly detection model was anstructed based on historical warning experience and 
sensor monitoring data to address the issues of false alarms and omissions in monitoring and early warning 
operations， in order to provide a scientific support for reducing the risk of false alarms in geological disaster early 
warnings. ［Methods］ Using time-series data from landslide crack meters as an example， an anomaly detection 
model integrating irregular time feature encoding with a multilayer perceptron hybrid module （MLP-Mixer） was 
proposed. Through multi-task learning and knowledge distillation mechanisms， knowledge from anomaly 
detection tasks guided by expert judgment labels was distilled into precursor perception tasks， thereby fully 
utilizing historical early warning experience and the implicit disaster dynamics information in irregular time-series 
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data to improve anomaly detection accuracy. ［Results］ The experimental results showed that the proposed method 
outperformed baseline models on the given dataset， achieving optimal performance in precision （80.36%）， recall 
（95.41%）， F1 score （87.24%）， and area under the ROC curve （87.20%）. ［Conclusion］ The model’s 
comprehensive advantages in recall and precision effectively reduce the risk of missed alarms and can be used to 
automatically filter false alarm signals， thereby improving the efficiency and reliability of early warning. 
Keywords： landslide early warning； irregular time series； false alarm filtering； anomaly detection； multi-

task learning； knowledge distillation

近年来，随着物联网、云计算和人工智能等新技

术的不断发展，专业监测预警已成为科学防范滑坡

等地质灾害的重要技术手段。为提升地质灾害风险

防控水平，减轻灾害损失，《全国地质灾害防治“十四

五”规划》提出加强普适型地质灾害监测点网络建

设，完善专业监测预警体系，扩大监测预警覆盖面，

提升动态响应能力［1］。然而，实践表明，当前监测预

警工作误报率较高。此外，当前滑坡监测预警领域

研究通常忽视了传感器监测数据因非等间隔采样而

呈现的不规则特性，具体表现为同一传感器监测数

据采样间隔不一致，不同传感器采样频率不一致，其

往往隐含滑坡动态信息［2］。同时未能充分利用历史

专家经验且难以预测小型突发性滑坡，限制了滑坡

预警的准确性。因此需要建立适应不规则特性并集

成专家经验的机制以准确识别预警信号异常模式，

从而有效降低误报率。

时 间 序 列 异 常 检 测（time-series anomaly 
detection， TSAD）是识别序列数据中异常模式的重

要方法，广泛应用于医疗风险［3］、地理信息等［4］领域。

此外，异常前兆检测旨在检测预示异常事件的前兆

模式。例如，在地球物理学领域，异常前兆检测可以

检测可能预示地震的异常活动［5］。因此，在滑坡监测

预警领域，TSAD 可以通过异常识别与异常前兆感

知为降低误报率提供新思路。

当前时间序列异常检测方法主要包括基于统计

学的方法［6］、基于传统机器学习的方法［7］和基于深度

学习的方法［8］。基于统计学的方法依赖严格的统计

分布假设，难以适应复杂时间序列的动态特征；基于

传统机器学习的方法受限于人工特征工程，在高维

或非线性数据上的表达能力不足。近年来，深度学

习方法因其非线性建模能力成为研究热点，涌现出

一系列基于长短期时间记忆网络（LSTM）、生成模型

和 Transformer 等模型的时间序列异常检测研究，显

著提升了复杂时间序列的异常检测性能。例如，

Malhotra 等［9］通过堆叠 LSTM 网络建模时间序列的

正常行为，展现出较强的鲁棒性；Wu Haixu 等［10］提出

具有自相关机制的分解架构 Autoformer，通过渐进式

分解与子序列依赖关系建模，最初为时间序列预测

设计，同时在异常检测等其他任务中也表现出较好

性能。此外，Wu Haixu 等［11］结合卷积神经网络和快

速傅里叶变换，提出通用架构 TimesNet，在二维空间

映射时间序列数据中的复杂长期依赖关系，在多个

基准数据集和任务上达到最优性能。近年来，Hu 
Rongyao 等［12］提出基于扩散模型的 TimeADDM，首

次在多变量时间序列场景中系统化引入扩散式学

习，通过在表征空间执行扩散—反演过程以提升异

常可分性。Zhong Zhijie 等［13］提出基于相异性度量的

SimAD，通 过 引 入 面 向 长 窗 口 的 特 征 提 取 ，

EmbedPatch 编码与对比融合模块，强化正常与异常

分布差异，在多数据集上取得了领先结果。

在滑坡监测预警领域，已有研究尝试将时间序

列异常检测范式应用于滑坡监测预警，但仍存在通

用性制约。例如，张磊等［14］提出基于区间预测的时

间序列数据实时异常检测方法，利用模型预测值的

置信区间为滑坡不同阶段设置异常阈值，然而阈值

的建立需要依赖大量历史数据及专家对地质特征的

经验判断。郭翊蓁等［15］提出一种基于 LSTMAD 算

法与插值法的滑坡监测数据预处理方法，提升了数

据缺失场景下的检测准确性，但该方法对特定传感

器数据格式依赖性较强，难以推广至不同地质条件

的滑坡场景。Wang W 等［16］将 SAR 时间序列与深度

学习结合以估计滑坡发生时刻，采用“突变检测

+LSTM 预测”的两阶段策略在区域尺度自动定位

失稳时间，但对遥感数据质量与时空覆盖度要求较

强。这些方法为滑坡监测异常识别提供了有益探

索，但仍存在通用性不足，对专家经验依赖性较强等

问题，同时以上方法都忽略了现实场景下时间序列

数据的不规则特性。

因此，本研究针对滑坡监测的不规则时间序列

数据将问题定义为： ①如何从大规模的具有不规则

特性的预警信号中识别出有效预警信号，以提升预

警效率； ②预测当前滑坡监测数据的趋势是否即将

发生异常。针对以上问题，本研究以福建省为研究

区，基于地质灾害监测预警平台积累的裂缝计监测

数据以及历史预警记录，构建异常检测数据集。综

合考虑现实场景中传感器监测数据的不规则性与不
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同原因引发的预警数据模式，融合不规则时间特征

编码方法与多层感知机混合模块（MLP-Mixer），设
计一种面向不规则时间序列的异常检测模型，挖掘

预警信号中隐含的特征模式。该异常检测框架由两

个训练任务组成： ①异常检测任务通过分类器识别

异常信号； ②异常前兆感知任务通过建模历史滑坡

监测数据的趋势变化，增强模型对潜在异常的前兆

识别能力。它们在统一的多任务学习架构下进行训

练，引入知识蒸馏机制并部分共享可训练参数，实现

任务间的信息交互与协同优化，从而有效过滤误报

预警信号，提升裂缝计传感器预警效率。

本文的主要贡献在于： ①提出不规则嵌入模块，

用于模型学习滑坡裂缝计时序数据的不规则模式，

提取滑坡隐含动态信息。  ②引入适用多层感知器混

合网络的编码器设计，模型可以充分捕捉数据的不

规则性、时间依赖性和维度相关性。  ③设计多任务

学习框架，并引入知识蒸馏机制。将专家研判标签

引导的异常检测任务知识蒸馏到异常前兆感知任务

中，显著提升了模型整体性能。

1　研究区概况与数据来源

1.1　研究区概况

研究区福建省位于中国东南沿海，地质环境条

件脆弱，极易发生滑坡等地质灾害，通常表现出隐蔽

性、突发性强，发生频率高，单次灾情规模较小但群

发性显著等特点［17］，严重威胁当地人民生命财产安

全和基础设施稳定。

1.2　数据来源

本研究使用的数据来源于福建省地质灾害监测

预警平台。考虑设备数量、覆盖范围及历史预警案例

的积累情况，选取裂缝计历史预警信号作为研究对

象，以其时间序列数据作为分析对象。数据集共采集

3586 个样本。样本取自福建省地质灾害监测预警平

台 2021 年 5 月 1 日至 2025 年 3 月 1 日积累的所有裂缝

计预警记录，其监测预警范围覆盖整个福建省区域。

异常样本标记为负类（标签为“0”），而经专业人员分

析监测数据特征与现场核实情况后研判为有效预警

的样本则标记为正类（标签为“1”）。其中，负类样本

是来自平台中经现场调查后确定误报原因的误报预

警样本，主要由阈值模型准确度不高，泛化能力不足

引起，表现出显著差异于正样本的数据模式［18-19］。

2　研究方法

本研究提出的异常检测框架采用通用的多任务

学习架构，融合不规则时间特征编码与多层感知机

模块（MLP-Mixer）的神经网络结构，并经过了多任

务训练和知识蒸馏机制进行优化。模型整体架构如

图 1 所示。该框架工作流程为： ①采用滑动窗口方

法预处理裂缝计原始监测数据的粗差； ②通过不规

则时间特征编码提取时间序列的非等间隔不规则特

性，并利用 MLP-Mixer 模块学习数据的深层特征表

示； ③异常检测任务层接收时间步 i之前的监测数据

Xi 与时间步 i 之后的监测数据 Xi + 1 得到输出 ya
i 和

ya
i + 1，异常前兆感知任务层基于输入 Xi 生成预测输

出 y p
i + 1； ④通过知识蒸馏机制，协同优化模型训练过

程，最终输出异常分数，并结合训练过程学习得到的

最佳异常得分阈值判别预警信号的有效性。

2.1　问题描述

滑坡预警信号的判别不仅依赖于单一时间点的

观测值，更需结合其前后序列变化特征进行整体分

析，因此样本构建必须充分考虑时间序列的上下文

信息。根据已有研究结果，福建省地质灾害主要由

降雨诱发，降雨影响期为 72 h 内［20］。据此，本研究将

每个样本的时间跨度设定为 72 h，使用时间长度固定

的窗口剪取预警时刻前的 72 h 长度连续监测数据，

用以捕捉序列演化模式。

为增强样本的表达能力，在本研究预处理后的

裂缝位移监测数据基础上，计算其变形速率以扩展

原始特征的表示维度。此外，保留时间信息作为模

型输入。为显式表示时间信息与采样结构，并进行

数据预处理阶段的异常值剔除操作，在保留原始观

测时间点的基础上，进行重采样获得扩充的未观测

时间点，并引入掩码机制：原始时间点的掩码值为 1，
未观测时间点的掩码值为 0。最终得到输入序列表

示为

X = ( x 1，x2，...，xt)        ( xt ∈ R L × C )
式中：L 表示序列长度； C 为特征维度；每个时间观测

点元组表示为 xi=〔value（取值），time（时间），mask
（掩码）〕。

2.2　数据预处理

裂缝计实时监测滑坡变形过程中不可避免会出

现一些明显的异常值，这些异常值会干扰滑坡变形

模式的识别和后续模型分析的准确性。因此，本研

究使用拉依达准则来识别和剔除这些异常值。

拉依达准则首先计算样本序列的均值（μ）和标

准差（σ）：

μ = 1
n ∑

t = 1

n

dist t （1）

σ = 1
n ∑

t = 1

n

( dist t - μ )2 （2）
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将确定后的平均值和标准差代入公式（3）进行

判别：

μ - 3σ ≤ dist t ≤ μ + 3σ （3）

式中：dist t（mm）为 t时刻的位移观测值。如果该观测

值位于 [ μ - 3σ，μ + 3σ ]范围内，则不予剔除；反之若

处于该区间范围外，则表示该观测值是异常值予以

剔除处理。

2.3　不规则时间特征编码方法

为包含裂缝计数据采集时间的信息，本研究通

过将时间嵌入到高维向量空间中获取有意义的时间

表示，然后将观测值与时间信息聚合并施加权重，得

到最终编码结果。

首先，通过映射将包含时间信息的观测元组 xi =
( value，time，mask ) 嵌入到一致的高维空间中，得到

在相同维度的向量表示 hi ∈ R D。由于观测值和时间

可能具有不同的初始维度，因此，通过公式（4）—（5）
分别将观测值 vi 和时间 ti 编码到隐藏维度 D。

v enc
i = W 1 vi + b1 （4）

t enc
i = W 2〔 〕relu (W 1 ti + b1 ) + b2 （5）

其次，将以上结果进行双分支处理：为获得包含

时间信息的编码表示，对 v enc
i 和 t enc

i 进行逐元素相乘

〔公式（6）〕。此外，基于 v enc
i 和 t enc

i 得到权重 αi〔公式

（7）〕用于后续聚合操作。

H i = v enc
i ⊙t enc

i （6）
αi = softmax｛ ｝W 2〔 〕relu (W 1 ti + b1 ) + b2 （7）

最后，通过加权聚合的方式使最终的嵌入表示

可以包含不同特征维度在时间维度上的重要性程度

表示，获得最佳嵌入表示 zC〔公式（8）〕。

zC = ∑
i = 1

C

( αC )i ⊙H i + bC （8）

式中：( αC )i 表示第 i 个特征通道在时间维度上的权

重 ； W N，bN 表 示 可 学 习 的 权 重 和 偏 差 项 ； relu，
softmax 为激活函数； ⊙ 表示逐元素相乘。

2.4　多层感知机混合器

考虑到 MLP 混合架构在时间序列分析领域的表

现［21］，使用 MLP-Mixer 对裂缝计监测数据进行深度

特征提取， MLP-Mixer模块如图 2 所示。

图 1　模型整体架构示意图

Fig.1　Diagram for overall architecture of model

  注：C 为通道维度； D 为隐藏维度； WN，bN 分别表示可学习的权重和偏差项； relu 为激活函数； Zi代表第 i 个 MLP-Mixer 模块的输出结果； 
Z’i代表 MLP-Mixer模块的中间输出。

图 2　多层感知机混合器示意图

Fig.2　Diagram for MLP-Mixer
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本研究中所采用的 MLP-Mixer 模块由两个全连

接层构成，分别沿输入的通道维度 C 和隐藏维度 D 进

行顺序映射，用于捕捉跨通道与跨隐藏维度的特征

依赖关系。为学习非线性关系，在每层中添加 Relu
作为激活函数，同时引入残差连接以缓解深层网络

的梯度消失问题并提升训练稳定性。此外，为提升

模型收敛性与泛化性能，在每个全连接层之前引入

归一化操作。

应用多个 MLP-Mixer 模块作为模型编码器，将

其输出定义为：

Z ′i = Zi - 1 + relu (W 1 ( Norm ( Zi - 1 ) )+ b1 ) （9）
Zi = Zi - 1 + Z ′i + relu (W 2 ( Norm ( Z ′i ) )+ b2 )（10）

式中：W N，bN 表示可学习的权重和偏差项； relu 为激

活函数； Zi 代表第 i 个 MLP-Mixer 模块的输出结果； 
Z ′i 代表 MLP-Mixer模块的中间输出。

2.5　解码器

一般而言，为获得最终预测输出，需将每一通道

的隐藏状态映射至查询空间，并进一步解码为通道

与查询之间的标量响应值。Klötergens C 等［22］提出

通过将时间信息与隐藏状态进行连接，生成表示整

个通道的固定维度向量，并据此对连续查询点进行

预测，最终通过神经网络实现输出。在本研究使用

的方法中，将查询时间作为标量输入一个包含 Dout 个

输出神经元的双层网络中。随后，将查询时间向量

与对应通道的编码结果进行逐元素乘法运算，融合

查询与通道间的交互信息。最终，通过线性变换层

将融合后的矢量映射为标量输出，得到最终输出

结果。

qi = W 2 relu (W 1 q ′i + b1 )+ b2 ) （11）
yout = W 3 ( qi ⊙Zi )+ b3 （12）

式中：W N，bN 表示可学习的权重和偏差项； relu 为激

活函数； Zi 代表编码器输出结果； q ′i 代表裂缝计采样

的原始时间查询； qi 代表映射为与目标输出形状一

致的查询向量； ⊙ 代表逐元素相乘； yout 为模型输出

结果。

2.6　目标函数

知识蒸馏（knowledge distillation， KD）［23］是一种

将复杂模型的知识迁移至简单模型的技术，可将复

杂模型的特征提取能力转移到更高效的简单模型

上。其过程首先利用大规模时间序列数据集训练复

杂模型，生成高精度预测结果；随后，这些预测结果

用于指导简单模型的训练。在本研究中，知识蒸馏

应用于前兆感知任务，通过优化简单模型，使其预测

输出尽可能接近异常检测任务的预测结果，学习时

间序列数据的动态模式和内在关系［24］。具体来说，

在训练过程中，异常检测任务基于“硬标签”（即真实

标签）进行分类学习，以确保直接且准确的分类结

果；随后，将未来序列输入异常检测任务，作为“老师

模型”生成软标签，这些软标签提供了比硬标签更为

丰富的概率分布信息，有效降低了模型对噪声标签

的敏感性，并隐含了模型对历史数据的深层理解。

学生模型（即异常前兆感知任务）以历史序列为输

入，通过学习老师模型的概率分布输出，将其知识提

炼至学生模型中，从而减少噪声数据的影响，提升预

测精度与泛化能力。本研究使用交叉熵损失来训练

模型。LKD 和 La 分别表示知识蒸馏和异常检测的交

叉熵损失：

LKD = CE ( y a
i + 1，y p

i + 1 ) （13）
式中：y a

i + 1 表示异常检测任务的输出； y p
i + 1 表示异常

前兆感知任务的输出。

La = CE ( y a
i，yi ) （14）

式中：yi 表示第 i 个时间窗口的真实标签。如公式

（14）所示，利用交叉熵损失，将异常检测的知识提炼

到异常前兆感知中。

3　结果与分析

3.1　模型评估

3.1.1　评价指标与基线模型

为 全 面 评 估 本 文 模 型 性 能 ，采 用 精 确 率 P
（precision）、召回率 R（recall）、F1分数和 ROC 曲线下

面积（AUC）作为主要评价指标。其中，精确率 P 衡

量模型识别为异常的样本中真正异常的比例；召回

率 R 反映模型检测所有真实异常的能力；F1分数作为

精确率与召回率的调和平均数，能够综合评估模型

的性能；AUC 表示 ROC 曲线下的面积，衡量模型在

不同分类阈值下的综合分类能力，其值越接近 1，表
明模型区分正常与异常样本的能力越强，用于评估

模型的鲁棒性和对阈值变化的适应性。令 FP， FN， 
TN， TP 分别表示假正类、假负类、真负类、真正类，

对应指标的计算公式为

P = TP
TP + FP ，R = TP

TP + FN ，F 1 = 2 × P × R
P + R

（15）

AUC 评价指标表示假阳性率 FPR（false positive 
rate）与真阳性率（召回率 R）之间的关系。其中 FPR
计算公式为

FPR = FP
FP + TN （16）

为了验证本研究使用的异常检测方法的性能，

本文选取具有代表性的时间序列异常检测模型进行

对 比 试 验 ，比 较 方 法 包 括 Isolation Forest［25］ ，
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LSTMAD， Autoformer，TimesNet，TimeADDM 和

SimAD。部分基线模型的超参数设置参考 Time-
Series-Library［26］中提供的配置，以确保试验比较的

公平性与可重复性。

3.1.2　试验设置

本文模型中，不规则时间特征编码模块对输入

序列以及查询时间进行编码嵌入，MLP-Mixer 模块

执行嵌入维度和通道维度的特征聚合。具体设置如

下，嵌入及通道聚合维度为 64，MLP-Mixer 模块最终

输出维度为 32，模块数量为 3，嵌入模块中非线性网

络的隐藏层维度设置为 64。模型训练采用 Adam 优

化器，初始学习率设为 0.001，权重衰减为 0.000 1。
并引入早停机制（验证集损失不再下降时停止），耐

心值设置为 10。训练过程中，批次大小设置为 32，总
训练轮次为 100。在异常检测阶段，首先计算所有训

练样本的异常分数，使用真实异常样本的最小异常

分数作为最佳异常分数阈值 τ。然后计算测试集中

样本的异常分数，并将分数大于阈值 τ 的样本标识为

异常［27］。

3.2　试验结果

3.2.1　对比试验

表 1 与图 3 分别为不同时间序列异常检测模型

在给定数据集上的指标表现。试验结果表明，本文

模型在高召回（95.41%）的同时取得最高的精确率

（80.36%）与 F1分数（87.24%）。就综合指标而言，本

文模型在 F1 分数较次优方法 TimesNet（69.04%）提

升 18.20 个百分点，相较 Autoformer（68.31%）提升

18.93 个百分点；相对两类高敏感方法 TimeADDM
与 SimAD（召回率均为 100%），F1 分别高出 26.81
与 26.16 个百分点，而召回率相对来说仅小幅降低

4.59 个百分点。由此可见，本文模型以极小的召回

代价显著降低了误报，带来最优综合性能。

从不同模型的结果分布上看，基于重构/预测误

差的 LSTMAD 与基于稀有点假设的 Isolation Forest
在本数据上精确率分别为 41.32% 与 40.09%，尽管召

回率分别达到 88.50% 与 80.53%，但高误报使得 F1

分数仅为 56.34% 与 53.53%，表明在存在上下文相关

与形态多样的异常时，这两类基线更易产生假阳性。

面向长序列的 Autoformer与 TimesNet在相近的召回

率（均为 85.84%）下显著提升精确率（分别为 56.73%
与 57.74%），F1 分数达到 68.31% 与 69.04%，显示长

依赖与多尺度模式的建模有助于抑制误报，获得更

均衡的表现。 TimeADDM 与 SimAD 的召回率为

100%，但精确率分别仅 43.30% 与 43.97%，F1分数为

60.43% 与 61.08%，呈现“高召回，低精确率”的特征

组合，会带来较重的报警负担。与上述各类方法相

比，本文模型的优势主要体现在其稳健性：在不牺牲

高召回的前提下显著提高了精确率，具有最好的模

型分类性能（AUC 为 87.20%），从而在不同类型异常

并 存 的 情 形 下 实 现 更 低 的 误 报 率 与 更 高 的 综 合

指标。

3.2.2　消融试验

表 2 与图 4 的消融试验结果反映了各组件对总

体性能的贡献。移除时间嵌入（ours-without-time）
以更大幅度的召回率下降换取模型精确率上升。这

说明时间维的可学习表示通过对不规则时间信息的

显式建模强化了模型对异常样本的覆盖度和敏感

性，从而在低误报漏报要求的监测预警场景下具有

必要性。将通道交互由 MLP-Mixer 替换为通道级

Transformer（ours-transformer），两者指标表现相近，

但前者（MLP-Mixer）召回率与 AUC 更加稳定，后者

（transformer）精确率略高。这与两者的结构先验一

致：MLP-Mixer 的参数收缩与可分离映射在小样本

场景下更加稳定，而注意力机制的冗余表达导致其

覆盖不足，表现为召回劣化、分类性能下降；去除知

识蒸馏（ours-without-KD）在精确率和 AUC 上表现

相差不大，但召回率和 F1 分数小幅上升。这表明蒸

表 1　不同模型在异常检测任务的性能表现

Table 1　Performance of different models in 
anomaly detection tasks

方法

Isolation Forest
LSTMAD
Autoformer
TimesNet
TimeADDM
SimAD
Ours

精确率/%
40.09
41.32
56.73
57.74
43.30
43.97
80.36

召回率/%
80.53
88.50
85.84
85.84

100
100

95.41

F1分数/%
53.53
56.34
68.31
69.04
60.43
61.08
87.24

图 3　不同模型 ROC曲线下面积（AUC）
Fig.3　Area under ROC curve （AUC） for different models
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馏主要作用于判别边界的校准与置信度分布的整

形：在不显著牺牲精度的前提下提升对正例的覆盖，

从而提高综合指标。此外，将两任务完全独立训练

（anomaly detection/precursor of anomaly）发现，多任

务学习在保持高召回的同时显著提高精确率，在 F1

分数上小幅上升，而 AUC 与最佳单任务接近，说明

共享表征与蒸馏传递在两个任务中取得综合表现，

能更加稳定地实现“高召回，较高精确率”的组合目

标。综上所述，3 项组件和多任务框架对模型性能的

贡献具有显著的互补性和必要性。

4　讨  论
本研究提出的模型在处理滑坡裂缝计时序数据

时，取得了在高召回率下的均衡性能，这主要得益于

不规则时间特征的显式编码和专家经验的知识蒸馏

整合。通过将观测值和时间信息嵌入高维空间并加

权聚合，有效捕捉传感器监测数据中隐含的动态模

式，克服了传统模型对非等间隔采样的忽略，从而提

升了异常识别精度。引入的 MLP-Mixer 模块以更少

的参数实现通道与特征的非线性交互，使模型在有

限样本条件下仍具有稳定高效的特征表达能力。同

时，多任务学习框架下的知识蒸馏机制允许异常检

测任务的专家知识迁移到前兆感知任务中，促进任

务间信息互补与共享，从而进一步增强模型的鲁棒

性与泛化性。相较之下，基于统计假设的 Isolation 
Forest和基于预测误差的 LSTMAD 因其在处理上下

文相关和形态多样的异常上的能力有限，容易产生

假阳性。而 Autoformer和 TimesNet虽具有更强的建

模能力，但模型参数量较大，对样本规模依赖性强，

难 以 在 当 前 数 据 场 景 下 保 持 稳 定 表 现 。 此 外 ，

TimeADDM 通过扩散式学习增强了异常可分性，但

也带来了较高的假阳性比例；而 SimAD 虽基于相异

性度量强化了正常与异常分布的差异，但在噪声环

境下牺牲了精确度。消融试验进一步验证了各组件

的贡献：不规则时间嵌入模块提供了时间维的可学

习表示，对构建稳定的时间加权和跨步聚合至关重

要，使模型能够充分利用不规则时间序列数据中的

时序关联和隐含关系；MLP-Mixer 在当前地质监测

数据场景下更加稳健，能够避免注意力机制带来的表

达冗余；知识蒸馏机制则在判别边界校准和置信度分

布整形方面发挥了突出作用，显著提升了模型对正

例的覆盖与分类置信度。这些组件的互补性确保了

模型在不规则时序数据上的鲁棒性与泛化能力。综

上所述，所提方法可有效过滤海量误报预警信号，为

地质灾害监测预警的工程应用提供更为可靠的技术

方法支撑。然而，该方法仍存在一定的局限性。

本研究采用的数据源于福建省监测预警工作的

数据积累，受限于其体系建设时间相对较短，样本数

量相对较少，限制了模型的应用场景。同时，模型对

云南、重庆等典型滑坡区域的应用价值还需进一步

验证。此外，降雨作为福建省滑坡灾害的重要诱发

因素，本文因数据获取难度以及研究条件所限，并未

纳入雨量数据进行分析，这可能影响模型的预测

精度。

5　结  论
（1） 相比传统机器学习方法和基于深度学习的

基线模型，本研究提出的模型在高召回率下显著降

低了误报率，展现了较强的鲁棒性和泛化能力，有助

于降低地质灾害监测预警中的误报风险，为预警系

统的优化提供新思路。

（2） 传感器监测数据的不规则时间信息能够提

升异常识别精度，其隐含的动态信息具有重要价值。

本研究通过显式编码这些时间信息，挖掘滑坡演化

潜在模式，增强了模型性能，为地质灾害预警提供理

论支持。

表 2　不同模块的消融试验表现

Table 2　Performance of different modules in 
ablation experiments

方法

Ours-without-time
Ours-transformer
Ours-without-KD
Anomaly Detection
Precursor of Anomaly
Ours

精确率/%

90.62
82.04
80.95
76.94
75.34
80.36

召回率/%

81.98
93.64
90.11
97.88

97.17
95.41

F1分数/%

86.36
87.46
85.28
86.16
84.88
87.24

图 4　消融试验下 ROC曲线下面积（AUC）
Fig.4　Area under ROC curve （AUC） in 

ablation experiments
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（3） 未来研究可进一步扩展数据集，结合降雨等

滑坡诱发因素优化模型性能；同时，探索更先进的深

度学习架构，以提升对复杂地质环境的自适应性。

（4） 当前模型在福建省数据集上表现优异。将

来可在云南省、重庆市等典型滑坡区域开展试验，验

证其在其他地质环境下的适用性。
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