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基于改进 M5忆鄄主成分模型树的高心墙
堆石坝沉降变形预测

王摇 飞,张宗亮,王佳俊,佟大威,任炳昱

(天津大学水利工程仿真与安全国家重点实验室,天津摇 300072)

摘要: 针对高心墙堆石坝沉降变形过程动态非线性特点,建立基于改进 M5忆鄄主成分模型树的高心

墙堆石坝沉降变形分析模型,在采用相关性分析甄选沉降变形影响因素和采用主成分分析将高维

影响因素空间进行降维的基础上,利用该全局分段非线性模型对高心墙堆石坝沉降过程进行分析。
通过与沉降量实测值对比,验证了改进 M5忆鄄主成分模型树的有效性。 通过绝对差值和均方根误差

2 个指标对比分析改进 M5忆鄄主成分模型树与 M5忆模型树、多元线性回归模型、主成分回归分析模型

的预测结果,表明改进 M5忆鄄主成分模型树预测沉降量具有更高的精度。
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Forecasting of the settlement deformation for high core rock鄄fill dam based on
the improved M5忆鄄PCR model tree

WANG Fei, ZHANG Zongliang, WANG Jiajun, TONG Dawei, REN Bingyu
(State Key Laboratory of Hydraulic Engineering Simulation and Safety, Tianjin University, Tianjin 300072, China)

Abstract: Considering the nonlinear and dynamic characteristics of settlement deformation, a global piecewise
nonlinear analysis model of settlement deformation is proposed based on the modified M5忆鄄principal component
(M5忆鄄PCR) model tree, to analyze the settlement process by selecting the influence factors with correlation analysis
and reducing the dimension of high dimensional influence factors with principal component analysis method. The
the improved M5忆鄄PCR model tree is verified by comparing with the measured settlement. By comparing the
prediction results of improved M5忆鄄PCR model tree, M5忆 model tree, multiple linear regression, and principal
component regression analysis model through the absolute difference and the root mean square error, the results
show that improved M5忆鄄PCR model tree has a higher precision in settlement prediction and provides a new
approach for the analysis of dam settlement deformation.
Key words: core rock鄄fill dam; settlement forecast; M5忆model tree; correlation analysis; principal component
regression

大坝变形能够综合反映坝体和坝基的物理力学性态效应,是重要的安全监控和安全预警指标[1]。 由于

大坝变形通常是由多种随机和非线性因素耦合作用引起,如自重、水压力等,使得大坝变形预测较困难[2鄄4]。
大坝变形预测的传统方法主要有统计模型、确定性模型和混合模型方法[5]。 目前,时间序列模型、灰色系统

理论模型及人工神经网络模型等方法的引入丰富了大坝变形分析方法[6鄄8]。 回归分析是变形分析中的一种
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基本统计建模方法,它利用影响因素与变形量之间的回归关系对大坝变形进行分析及预测[9]。 灰色系统理

论方面,苏观南等[10]建立了卡尔曼滤波灰色模型,消除扰动误差,对变形进行灰色预测;神经网络方面,刘健

等[11]提出了基于遗传神经网络的大坝变形预测模型。 此外,吴斌平等[2]提出了考虑时间影响的神经网络组

合模型,对灰色模糊模型和遗传神经网络模型进行组合,综合了大坝变形过程的灰色性和模糊性,充分考虑

了大坝变形的不确定性,利用了遗传神经网络算法和灰色模糊算法具有全局搜索和非线性拟合等优点。
Breiman 等[12]提出了 CART 系统,用分段常数逼近非线性函数,但此方法不适合对连续值进行预测。 针对这

个问题,Wu 等[13]提出了基于 M5 算法的模型树模型,此模型是一系列分段线性模型组合而成的全局非线性

模型,可以用于连续数值的预测,而且节点处的线性模型会选择对因变量更具有意义的变量作为回归变量。
在此基础之上,Wang 等[14]改进 M5 算法,提出一阶线性的 M5忆模型树,使模型树的结构更小,预测精度更高。
M5忆模型树能将输入变量空间自动划分,处理高维输入问题[15鄄16]。 目前M5忆模型树已经广泛应用于回归预测

等问题[17]。
高心墙堆石坝沉降变形是一个动态持续过程,然而上述变形分析模型常作为静态模型,使得模型缺乏灵

活性,尤其是存在影响因素动态变化导致拟合效果不佳的问题。 因此笔者提出基于改进 M5忆鄄主成分模型树

(M5忆鄄PCR)的心墙堆石坝沉降分析模型,在叶节点处用主成分回归分析(PCR)代替多元线性回归(MLR),
从而避免了变量间的多重共线性, 并且动态更新建模数据集,将 M5忆模型树改进为不断生长的模型,更贴近

大坝沉降过程。

1摇 研 究 方 法

1. 1摇 高心墙堆石坝沉降变形分析数学模型

高心墙堆石坝沉降变形分析数学模型如式(1)所示:
S = F(X) (1)

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

F 沂 [F1,F2,F3,…]
S 沂 [S1,S2,…,St,St +1,…]
X 沂 [X1,X2,…,Xd,Xd+1,…]
Xd 哿 [hd,ln 兹d,sin Gd,sin Gdcos Gd,lwd,lw7 d

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï ,…]

(2)

其中 兹d = d
100摇 摇 Gd = 2仔d

365
式中:S———累积沉降量集;St———t 时刻的累积沉降量,mm;X———影响因素集;Xd———各影响因素及其表达

式值;hd———测点以上填筑厚度,m;ln 兹d、sinGd、sinGdcosGd———时间因素;d———测点从初次读数到再次读数

的累积时间,d;lwd———对应 d 时间的水位,m;lw7d———7 d 平均水位,m;F———影响因素与累积沉降量之间函

数关系,本文中为通过改进 M5忆鄄主成分模型树模型获得的各子模型对应的函数关系。
1. 2摇 M5忆鄄主成分模型树改进步骤

a. 动态更新建模数据集。 传统分析方法的建模数据集选定后不变,因此根据此数据集建立的影响因素

与预测变量之间的关系也相对不变,然而这并不符合大坝沉降变形的实际过程;因此,笔者将新沉降数据及

相关影响因素数据不断补充到建模数据集中,实现建模数据集更新,用以挖掘影响因素与大坝变形量之间关

系的变化。
b. 动态更新 M5忆模型树。 根据 M5忆模型树的建模方法,以每次更新后的数据集为基础依次建立一系列

模型,在此过程中模型树将有新的节点产生,即挖掘出新的关系,可将此视为模型树在不断生长,从而完成

M5忆模型树的更新。
c. 在叶节点用主成分回归模型替换多元线性模型,既避免了影响因素与其自身的系数解释相矛盾的现

象,又避免了把部分具有实际意义的影响因素视为噪声剔除的情况,同时亦消除了变量之间可能存在多重共

线性的影响。
改进的 M5忆鄄主成分模型树结构如图 1 所示。 图中 a、b、c 分别对应改进 M5忆鄄主成分模型树的主要步骤。

1. 3摇 改进 M5忆鄄主成分模型树建模

M5忆模型树是一种在叶节点采用线性回归模型的决策树。 与决策树的 CART 系统使用分类数据相比,
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图 1摇 改进 M5忆鄄主成分模型树结构

Fig. 1摇 Structure of the improved M5忆鄄PCR model tree

改进 M5忆鄄主成分模型树还可以使用定量数据。 改进 M5忆鄄主成分模型树的建模需要 3 个阶段,即模型树劈

分、模型树剪枝、模型树平滑。
1. 3. 1摇 模型树劈分

改进 M5忆鄄主成分模型树将输入与输出变量之间的关系转换为分段线性关系。 改进 M5忆鄄主成分模型树

根据样本方差削减(standard deviation reduction, SDR)进行劈分,SDR 准则详见文献[17]。
如图 2 所示,以二维输入(X1, X2)、一维输出(Y)问题为例,输入空间被改进 M5忆鄄主成分模型树算法劈

分成 6 个子空间(即叶),并在每个子空间均建立一个子模型,每个子模型可以分别命名为 M5忆鄄PCR j。 模型

树细化模型的空间划分可以视为递归空间二分化问题:首先要确定分化规则,其次决定在何处劈分。 解决上

述 2 个问题后,输入变量空间按此规则递归划分。

图 2摇 改进 M5忆鄄主成分模型树

Fig. 2摇 Improved M5忆鄄PCR model tree

设 X1 具有 n 个样本,分别按样本值排序,得到序列:
X*

1 = {x(1)
1 ,x(2)

1 ,…,x(n)
1 } (3)

其中 x(1)
1 <x(2)

1 <…<x(n)
1 。

依次对 X*
1 按照 x(2)

1 ,x(3
1 ,…,x(n-1)

1 进行二分,共有 n-2 种分法,可以得到 n-2 个样本方差消减值,记其中

最大值为 SDR,max(X*
1 ),对应分割点 x(X*1 )

1 。 对 X2 进行同样的处理,记其最大值为 SDR,max(X*
2 ),分割点为

x(X*2 )
2 。

若 SDR,max(X*
1 )逸SDR,max(X*

2 ),则首先对 X1 进行劈分,劈分点为 x(X*1 )
1 ;反之,则对 X2 进行劈分,对应劈分

点为 x(X*2 )
2 。
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按照上述步骤可以获得图 2(a)所示的第一个空间分割线 X2 = 2,及图 2(b)模型树的根节点 X2 >2。 对

分割后的平面按照上面的步骤即可以实现对平面的持续分割,即模型树不断生长;但是模型树不可能无限生

长下去,因此需要设定停止条件。 当分割节点样本数量少于某一数量或节点的样本属性的标准差与总体样

本属性标准差的比值小于某一限定值 啄(一般取值 0郾 05)时即停止生长。 本文模型树的生长结束条件选择前

者,树节点样本数量取 4。
综上所述,对于本文中的多维输入问题,模型树的劈分需要确定 2 个参数:劈分输入分类属性和劈分阈

值。 模型树停止劈分的节点称为叶节点,对各叶节点的样本,利用主成分回归分析方法建立子模型。
1. 3. 2摇 模型树剪枝

为了提高模型树整体的简洁性和效率,需要用叶节点取代某些子树,为此需要利用主成分回归方法遍历

模型树的各个节点,并拟合出每个节点的主成分回归方程。 剪枝的标准是预测误差减少量:
ER = NRMSE - NLRMSEl - NRRMSEr (4)

式中:N———根节点的样本数量;NL———左叶节点的样本数量;NR———右叶节点的样本数量;RMSE———该节点

拟合的回归方程预测的均方根误差;RMSEl———该节点劈分后左叶节点预测的均方根误差;RMSEr———该节点劈

分后右叶节点预测的均方根误差。
当 ER>0 时,保留该子树;反之,则将该子树转变成叶节点,并最终递归完成模型树的剪枝。

1. 3. 3摇 模型树平滑

模型树剪枝之后,树的相邻叶节点处可能会出现一定程度的不连续性。 对此,Quinlan 提出对叶节点回

归模型的平滑方法[13,18]。 由于每个叶节点都已存在一个具有相同参数的回归方程,因此子叶节点与父节点

的 2 个回归方程可合成 1 个新的线性方程,各个变量属性的系数通过式(5)计算:

f j =
np j + kq j

n + k (5)

式中:f j———平滑后模型第 j 个变量的系数;n———当前节点的样本数;p j———当前叶节点当前模型第 j 个变量

的系数;k———平滑系数(通常取值 15);q j———当前节点父节点模型的第 j 个变量的系数。
若当前节点采用合并的新模型后 RMSE变化小于某一设定的阈值,则取代原叶节点的回归模型;反之,当

前叶节点不进行平滑处理。
经过以上 3 个步骤完成改进 M5忆鄄主成分模型树模型的建模。

2摇 工 程 实 例

2. 1摇 工程简介

A 水利水电工程由心墙堆石坝、左岸溢洪道和左岸引水系统组成;心墙堆石坝最大坝高 261郾 5 m,坝体总

填筑量 3 360 万 m3,总库容 237郾 03 亿 m3,调节库容 113郾 35 亿 m3。
本文所采用的数据由三部分组成:坝体内部监测仪器监测得到的大坝沉降数据、库水位监测数据和大坝

碾压施工质量实时监控历史数据。 考察埋设在坝体内的由监测设备组成的监测网,选定心墙区距离心墙底

部 116郾 0 m 的某监测点,选取该监测点的大坝垂直位移序列 80 组,同时获取并匹配上游库水位监测数据。
此外,通过分析统计 A 水电站心墙堆石坝施工碾压质量实时监控系统[19]记录的大坝施工历史数据,可以获

取沉降量和记录当天的大坝填筑厚度数据。
2. 2摇 大坝沉降变形影响因素相关性分析

结合 A 水电站高心墙堆石坝心墙区选定的监测点沉降量序列对影响因素进行相关性分析。 影响大坝

沉降变形的因素主要有时间因素(即时效因素)、填筑因素(即自重因素)、水位变化因素(即水压因素)及温

度因素,由于堆石坝内部变形对温度并不敏感[20],因此本文只考虑时间因素、填筑因素与水位因素等 3 种影

响因素;此外区间段水位变化对沉降亦有影响[21],故影响大坝沉降变形的填筑因素由 hd、h2
d、h3

d、h4
d 表示;水

位因素由 l2wd、l3wd、l4wd与 lw7d、l2w7d、l3w7d、l4w7d表示;时间因素选取 兹d,ln 兹d,sinGd,sinGdcosGd 表示。 填筑因素 hd 和

水位因素 lwd、lw7d的各个表达式之间完全相关,兹d 与 ln 兹d 完全相关。 因此对于完全相关的变量表达式,则只

保留一个作为改进 M5忆鄄主成分模型树模型的输入。 对沉降量与影响因素之间进行相关性分析,结果表明:
大坝沉降影响因素变量的各表达值均通过了显著性 0郾 05 的检验。 经剔除后的影响因素与大坝沉降变形量
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图 3摇 改进 M5忆鄄主成分模型树树状图

Fig. 3摇 Diagram of the improved
M5忆鄄PCR model tree

S 在显著性水平 0郾 05 下均具有显著相关性。
2. 3摇 基于改进 M5忆鄄主成分模型树的大坝沉降变形分析

由大坝沉降量与影响因素相关性分析可知,选定的填

筑因素 h,水位因素 lw、lw7和时间因素 ln 兹、sin G、sin Gcos G
是互不完全相关的独立自变量,可以作为改进 M5忆鄄主成分

模型树模型的输入变量。 根据 M5忆鄄主成分模型树建模方

法,建立模型树树状图如图 3 所示。
从图 3 可以看出,改进 M5忆鄄主成分模型树模型把影响

因素与沉降的动态关系分成若干个线性模型。 改进 M5忆鄄主
成分模型树模型中各子模型的各项参数如表 1 所示。

M5忆模型树将除填筑厚度以外的时间因素和水位因素

均视为噪声并将其排除在回归模型之外,这表明填筑因素

在施工期对沉降起着主导作用;从表 1 可以看出,改进

M5忆鄄主成分模型树将具有实际意义的水压因素与时间因素

引入回归模型中,弥补了 M5忆模型树在预测大坝沉降分析

方面的不足,并且挖掘出新的模型关系。
表 1摇 改进 M5忆鄄主成分模型树中各子模型变量系数

Table 1摇 Coefficients of linear models for M5忆鄄PCR model tree

模型 h ln 兹d sin Gd sin GdcosGd lwd lw7d 常数项

M5忆鄄PCR1 0郾 431 1郾 560 6郾 486 9郾 650 -0郾 155 0郾 199 -23郾 695
M5忆鄄PCR2 0郾 397 0 24郾 452 -13郾 425 0郾 152 0郾 165 -207郾 116
M5忆鄄PCR3 0郾 190 0 0 -1郾 548 0郾 071 0郾 340 -244郾 532
M5忆鄄PCR4 0郾 280 0 57郾 802 0 0郾 155 0郾 417 -407郾 428
M5忆鄄PCR5 1郾 127 0 -61郾 859 0 0郾 623 1郾 749 -1 550郾 710
M5忆鄄PCR6 0郾 459 19郾 765 -10郾 217 20郾 080 0郾 328 0郾 332 -370郾 169

图 4摇 改进 M5忆鄄主成分模型树拟合

大坝沉降量

Fig. 4摇 Settlement fitting based on
the improved M5忆鄄PCR model tree

通过将填筑因素、水位因素和时间因素数据作为 M5忆鄄主成分

模型树模型的输入,从而对大坝沉降变形进行拟合,并与沉降量实

测值进行对比,结果如图 4 所示。
从图 4 可以看出,改进 M5忆鄄主成分模型树对沉降变形的拟合

结果在整体趋势和细节上都符合沉降过程,尤其对于观测时间间

隔比较短的序列(如 0 ~ 30 序列),改进 M5忆鄄主成分模型树拟合结

果与沉降实测值吻合程度很高;此外,上游库水位与沉降量、填筑

厚度与沉降量之间整体呈正相关。 0 ~ 50 d 上游水位基本稳定,沉
降过程受填筑厚度的影响明显;50 ~ 100 d 上游水位的增长率超过

了填筑厚度的增长率,上游水位的快速上涨进一步促进了沉降过

程的发展。 同时可知,改进 M5忆鄄主成分模型树拟合值与实测值比

较吻合。
2. 4摇 不同大坝沉降模型预测对比分析

摇 摇 通过对比 M5忆模型树、多元线性回归模型及主成分回归分析模型的分析关联度 R,对比评估指标绝对差

值率 RMAE和均方根误差率 RMSE等值,从而深入讨论改进 M5忆鄄主成分模型树预测大坝沉降变形的优势与不

足。 关联度 R 表示模型与真实关联函数的相似程度,越接近 1 表明模型越接近真实关联函数;RMAE用评判预

测值与真实值之间的差异程度,反映个体样本的预测效果程度,取值越小说明预测效果越好;RMSE则反映样

本总体的预测效果,其值越小越好。
改进 M5忆鄄主成分模型树与 M5忆模型树、多元线性回归模型及主成分回归模型对高心墙堆石坝施工期沉

降量的预测结果如表 2 所示,不同模型的评估指标如表 3 所示。
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表 2摇 M5忆鄄主成分模型树与其他模型的预测沉降量对比

Table 2摇 Prediction comparison between M5忆鄄PCR and other models mm

实测沉降量
沉降量预测值

M5忆模型树模型 多元线性回归模型 主成分回归模型 改进 M5忆鄄主成分模型树模型

113郾 02 113郾 958 115郾 102 114郾 001 112郾 116
115郾 51 118郾 039 118郾 593 115郾 659 115郾 007
117郾 19 120郾 198 120郾 215 116郾 695 116郾 986
122郾 08 126郾 203 124郾 441 119郾 254 122郾 215
129郾 20 129郾 644 123郾 017 121郾 959 131郾 244

表 3摇 M5忆鄄主成分模型树与不同模型的评估指标对比

Table 3摇 Assessment index comparison between
M5忆鄄PCR and other models

模型 R RMAE RMSE

M5忆模型树模型 0郾 972 2郾 208 2郾 258
多元线性回归模型 0郾 822 3郾 347 3郾 655
主成分回归模型 0郾 992 2郾 338 3郾 511

改进 M5忆鄄主成分模型树模型 0郾 999 0郾 758 1郾 030

从表 3 可以看出,改进 M5忆鄄主成分模型树模型

拟合沉降量与实测沉降量之间的关联度最大(为
0郾 999),说明该模型预测结果与真实沉降情况最接

近,并且绝对差值和均方根误差都最小 (分别为

0郾 758、1郾 030),其后顺次为 M5忆模型树模型、主成分

回归分析模型与多元线性模型,这说明改进 M5忆鄄主
成分模型树模型对沉降过程的预测更精确。 综上所

述,利用改进 M5忆鄄主成分模型树模型可有效地对高

心墙堆石坝沉降变形进行分析。

3摇 结摇 摇 语

结合大坝沉降变形动态非线性的特点,针对传统模型存在影响因素数据动态变化导致拟合和预测精度

不高的问题,提出基于改进 M5忆鄄主成分模型树的高心墙堆石坝沉降变形分析模型,并应用于高心墙堆石坝

沉降变形分析。 分析得出以下结论:
a. 通过动态更新建模数据集、动态更新 M5忆模型树和用主成分回归模型替换多元线性模型,建立了改

进 M5忆鄄主成分模型树,可以充分利用具有实际意义的影响因素信息。
b. 将改进 M5忆鄄主成分模型树模型应用于大坝施工期沉降变形分析,充分发挥了 M5忆模型树算法对数据

拟合的优势。 通过绝对差值和均方根误差的对比分析,表明改进 M5忆鄄主成分模型树模型比 M5忆模型树模型、
多元线性回归模型、主成分回归分析模型具有更高的精度。 本文方法为高心墙堆石坝沉降变形分析提供了

新的途径。
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