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考虑多重共线性影响的特高拱坝时空监控模型

牛景太,周摇 华,吴邦彬,邓志平,任长江

(南昌工程学院水利与生态工程学院,江西 南昌摇 330099)

摘要:为了解决特高拱坝时空监控模型中因子数目众多、因子之间存在多重共线性以及各测点之间

存在空间关联性的问题,基于大坝变形原型监测资料,采用核独立分量分析(KICA)方法提取独立

分量,将多个测点信息转化为少数几个综合指标;将提取的独立分量代入利用灰狼优化(GWO)算

法优化的支持向量机(SVM)模型,对特高拱坝空间测点进行回归预测,构建了 KICA鄄GWO鄄SVM 特

高拱坝时空监控模型。 工程实例分析结果表明,KICA鄄GWO鄄SVM 特高拱坝时空监控模型与多元回

归模型、BP 模型及 SVM 模型相比,其非线性表达能力强且性能良好,能够降低多重共线性对大坝

变形监测的影响,对特高拱坝变形序列的拟合与预测精度高,可以更加准确全面地表征大坝整体的

时空变形性态。
关键词:特高拱坝;多重共线性;时空监控模型;核独立分量分析;灰狼优化算法;支持向量机

中图分类号:TV698. 1摇 摇 摇 文献标志码:A摇 摇 摇 文章编号:1006 7647(2023)01 0029 07

Spatio鄄temporal monitoring model for super鄄high arch dams considering multicollinearity effects / / NIU Jingtai,
ZHOU Hua, WU Bangbin, DENG Zhiping, REN Changjiang(School of Hydraulic and Ecological Engineering, Nanchang
Institute of Technology, Nanchang 330099, China)
Abstract: In order to solve the problem of large number of factors, multicollinearity between factors and spatial correlation
among measuring points in the spatio鄄temporal monitoring model of super鄄high arch dams, the kernel independent
component analysis (KICA)method was used to extract independent components based on the prototype monitoring data of
dam deformation, and the information of multiple measuring points was transformed into a few comprehensive indicators. On
this basis, the support vector machine ( SVM) model was optimized by using the advantages of grey wolf optimization
(GWO) algorithm with good convergence speed and solution accuracy in parameter optimization. The extracted independent
components were substituted into the SVM model optimized by GWO algorithm, the regression prediction on the spatial
measuring points of the super鄄high arch dam was performed, and the KICA鄄GWO鄄SVM spatio鄄temporal monitoring model for
super鄄high arch dams was constructed. Analysis of engineering examples shows that, compared with the multiple regression
model, BP model and SVM model, the KICA鄄GWO鄄SVM spatio鄄temporal monitoring model has strong nonlinear expression
ability and good performance, which can reduce the influence of multicollinearity on dam deformation monitoring, and the
fitting and prediction accuracy of the deformation sequence of super鄄high arch dams is excellent. It can more accurately and
comprehensively grasp the overall spatio鄄temporal deformation behavior of the dam.
Key words: super鄄high arch dam; multicollinearity; spatio鄄temporal monitoring model; kernel independent component
analysis; grey wolf optimization algorithm; support vector machine

摇 摇 近年来,我国特高拱坝建设发展迅速,先后建成

小湾、锦屏、溪洛渡、白鹤滩等 300 m 级特高拱坝。
鉴于高拱坝服役环境复杂且特高拱坝一旦失事会严

重威胁下游人民群众安全以及带来巨大的社会经济

财产损失,其安全稳定问题已成为当前坝工界关注

的热点[1鄄3]。 因此,构建基于原型监测资料的特高拱

坝时空监控模型,对于保证特高拱坝安全稳定运行

与长效服役具有十分关键的现实意义。
变形是最能直观反映混凝土坝运行性能的宏观

效应量[4]。 大坝时空监控模型克服了传统单测点

模型不能合理表征空间变形场内在联系的缺陷,成
为当前众多学者竞相研究的热点。 王少伟等[5] 利

用主成分分析法提取高拱坝空间变形场综合效应

量,有效融合了多测点变形监测数据,减少了监控模
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型数量,并结合有限元模型对大坝变形性态进行计

算分析,实现了对高拱坝变形性态的快速诊断;王
娟[6]利用 FastICA 算法,对多个测点特征信息进行

提取,再利用相关向量机进行回归预测,建立了基于

FastICA鄄RVM 的大坝多测点监控模型。 但是,大坝

时空监控模型中因子数目众多,各测点之间空间关

联性以及影响因子间存在严重的多重共线性,使得

计算方程不能有效反映各因子对大坝位移造成的影

响,很难保证时空模型的拟合精度与稳健性,影响了

模型预测结果的真实合理性[7]。 特高拱坝是一个

复杂的动态结构,与一般拱坝相比,其坝体结构特性

和运行环境更复杂,由此决定了其变形性态更具复

杂性、多样性及相关不确定性[8鄄9],加之各影响因子

之间的多重共线性,如何提高其时空监控模型精度

问题显得尤为突出。 目前常用的如多元线性回归、
逐步回归等回归方法,由于其计算简单高效,常在实

际工程建立预测模型时被采用[10],然而它们不能有

效解决和诠释变量中存在的多重共线性问题。 近年

来,随着人工智能技术高速发展,众多机器学习方

法, 如 支 持 向 量 机 ( support vector machine,
SVM) [11]、人工神经网络[12鄄13]、极限学习机[14] 等在

大坝时空监控中得到应用,其中 SVM 通过引入核参

数将非线性不可分的数据映射到高维空间,其泛化

学习能力强,风险误差小,能够较好地处理高维、小
样本、非线性数据。 但是,SVM 模型的有效性关键

在于参数的选取,因此需要找到合适的方法对 SVM
参数进行优化。 为了消除多重共线性对大坝监控模

型带来的不利影响,部分学者对该问题开展了研究:
Chen 等[15]考虑拱坝变形数据之间的空间关联性,
提出一种多目标预测方法,用于拱坝变形的预测和

异常检测;Salazar 等[16]提出了基于增强回归树的大

坝变形和渗漏模型,探索了每个预测因子的相对影

响;胡德秀等[17]建立改进的极限学习机大坝变形安

全监控模型,改进后的模型较好地解决了由于训练

数据存在共线性造成的计算结果较差的问题;欧斌

等[18]应用长短期记忆网络构建了混凝土坝变形预

测模型,所建模型具有优秀的非线性数据分析能力;
刘斌等[19]基于五强溪水平位移原型监测资料,利用

独立分量回归方法对大坝多点位移进行回归预测,
相较于传统的回归方法,此方法有效解决了多测点

回归预测模型中影响因子多重共线性导致的病态问

题;曹延明等[20]采用双支持向量机对高拱坝位移数

据进行预测分析,并使用人工免疫算法对双支持向

量机进行优化,得到了精度更高、速度更快的大坝回

归预测模型,较好地处理了复杂的非线性问题。 现

有的研究成果虽在一定程度上削弱了多重共线性问

题的影响,但本身所存在的局限性也显而易见,特别

是对于高坝大库,由于其监测点众多,数据处理量

大,海量的测点之间空间关联性与影响因子的多重

共线性问题尤为突出,传统时空模型无法综合考虑

各测点之间的相互影响,多重共线性消除不够彻底,
严重影响了模型的预测精度,因此难以全面掌握特

高拱坝整体变形性态[21]。
为有效解决多重共线性问题,合理有效地表征

混凝土特高拱坝的整体变形性态,本文引入核独立

分量分析 ( Kernel independent component analysis,
KICA)方法,实现对多个测点位移数据以及影响因

子的非线性提取,提取出的位移独立分量去除了冗

余信息的干扰,包含了大坝多点监测数据的综合指

标,可以通过对少量综合数据的分析实现多个测点

的同时监控[22]。 在上述研究的基础上,利用灰狼优

化(grey wolf optimization,GWO)算法在参数寻优方

面具有良好收敛速度与求解精度的优点,寻求 SVM
模型中参数的最优解,将提取出的独立分量代入

GWO 算法优化的 SVM 模型,进一步对特高拱坝变

形序列进行拟合与预测,从而可以获得精度更高且

非线性表达能力强的 KICA鄄GWO鄄SVM 特高拱坝时

空监控模型,降低多重共线性对大坝变形监测的影

响,以期更加准确全面地掌握大坝整体的时空变形

性态。

1摇 KICA鄄GWO鄄SVM大坝时空监控模型构建

1. 1摇 特高拱坝变形监测数据核独立分量提取

特高拱坝位移量主要受水压、温度、时效 3 类因

子的影响[23],在外部环境、材料特性以及荷载等因

素共同作用之下,各影响因子之间存在较为明显的

多重共线性[24]。 同时特高拱坝空间测点数量多,各
测点之间也存在一定关联性的影响。 KICA 方法在

独立分量分析方法的基础上引入核参数,基于整个

非线性函数空间来解决问题,提高了对复杂非线性

问题的求解精度[25]。 因此,引入 KICA 方法可实现

对多测点特征信息综合提取,进一步降维去除各影

响因子间的线性相关性,降低测点间的空间关联性

及影响因子间的多重共线性,为数据应用及预测分

析奠定基础。
假设大坝 n 个测点形成的监测向量 X=(x1,x2,

…,xn),对监测向量进行数据预处理,使监测向量成

为零均值和单位方差向量。 源信号 S = ( s1,s2,…,
sn),X 与 S 满足线性组合:

X = AS (1)
KICA 方法即是求解解混矩阵 P,用已知的 X 输出估

计信号 Y:
·03·
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Y = PX (2)
摇 摇 基于上述原理,结合特高拱坝变形原型监测数

据,对变形信息进行降维融合处理提取出独立分量,
具体步骤如下:

a. 给定 KICA 的核参数 K(x,y),分别输入环境

影响因子以及大坝各测点效应量。
b. 对输入数据进行中心化和白化处理。
c. 利用 Cholesky 分解计算初始独立分量信号

(y1,y2,…,yn)的中心化格莱姆核矩阵。
d. 计算解混矩阵 P 的最小化对比函数。
e. 给定合适的迭代步长,计算解混矩阵 P。
f. 若迭代收敛,则输出环境影响因子、大坝各

测点效应量对应的解混矩阵 P 以及独立分量 Y,否
则重新计算。
1. 2摇 GWO 算法优化 SVM

SVM 在解决小样本、非线性以及高维数据时具

有较大优势,且有良好的泛化能力[26],其具有的良

好非线性分析能力能够有效解决复杂的非线性回归

问题,避免过拟合现象,因此,SVM 在处理大坝变形

预测问题时具有较大的优势,对于大坝变形与环境

量之间复杂的非线性关系,用 SVM 模型进行回归能

取得较好的预测结果[27]。
由于 SVM 在惩罚因子 c、核参数 滓 等参数选择

方面具有较强的依赖性,且参数的选取对 SVM 的拟

合效果影响较大,参数选择的合理性决定了 SVM 的

学习泛化能力与拟合精度问题。 在处理非线性问题

时,SVM 核参数选取的合理性直接决定了非线性映

射特征空间选取的合理性,影响计算精度。 基于以

上问题,在选取 SVM 参数时应选择最优参数,使其

能够得到良好的计算结果。
GWO 算法[28]基于狼群中的等级制度与灰狼捕

食猎物活动,通过由上至下依次为 琢 狼、茁 狼、啄 狼以

及最底层的 棕 狼 4 个等级构成的群狼协作机制达

到优化的目的,具备全局搜索能力强、参数少、精度

高的优点。 考虑到 SVM 的学习能力和泛化能力受

参数的影响较为显著,鉴于 GWO 算法在参数寻优

方面调整参数少、全局搜索能力强的良好性能,通过

GWO 算法对 SVM 的惩罚因子、核参数等参数进行

优化,从而确定最佳参数。
进一步将提取出的降低多重共线性影响的独立分

量数据代入 GWO 算法优化的 SVM 进行拟合预测分

析,大坝独立分量变形数据拟合预测主要步骤如下:
a. 分别取前 80%环境影响因子独立分量和效

应量独立分量作为训练集,后 20%作为测试集。
b. 设定灰狼数目、迭代次数以及初始化 琢、茁、啄

狼的位置,确定需要寻优的两个参数为惩罚因子和

核参数,并设置寻优参数的上下界。
c. 计算输出最优参数分别赋给惩罚因子和核

参数。
d. 使用上述得到的最优参数建立优化的 SVM

模型。
e. 将测试集数据导入到优化的 SVM 中进行回

归预测。
f. 输出预测结果,对比效应量预测值与特征信

息测试集,并对其进行误差分析。

1. 3摇 KICA鄄GWO鄄SVM 时空监控模型构建步骤

摇 摇 本文基于上述方法,首先采用 KICA 方法实现

对特高拱坝变形数据及环境影响因子的特征信息独

立分量提取,再利用 GWO 算法优化的 SVM 模型对

监测数据进行非线性预测,最终构建融合 KICA鄄
GWO鄄SVM 的大坝时空监控模型。 模型实现流程如

图 1 所示。

2摇 算例验证

某水电站位于四川省境内,总装机容量 840 万 kW,
混凝土双曲拱坝最大坝高 305 m,坝顶高程1 885 m,
坝顶宽度 16 m,水库正常蓄水位 1 880 m。 该特高拱

坝由 26 个坝段构成,选取 2013 年 6 月 16 日至 2015
年 9 月 28 日时段内第 5、9、11、13、16、19 坝段垂线

的位移测点进行分析,共布置 24 个监测点,各测点

位置分布如图 2 所示,该时段内共 274 个径向位移

监测数据,水位过程线及各测点实测位移值如图 3
所示。

持续影响大坝位移的因素包括水压、温度和时

效。 考虑影响因素对坝体位移影响具有滞后性,水
压因子取 H、H2、H3、H4,H 代表坝前水深;温度因子

取 sin 2仔it
365 、cos 2仔it365 、sin 4仔it

365 、cos 4仔it365 ;时效因子取 兹

和 ln兹,兹 为观测日至始测日的累计天数 t 除以 100。
首先将 24 个测点的位移数据与上述 10 个环境

量影响因子用 KICA 方法进行独立分量提取,通过

该模型的计算,提取出 3 个位移独立分量,如图 4 所

示。 经计算得独立分量一的贡献率为 95. 12% ,独
立分量二的贡献率为 3. 36% ,独立分量三的贡献率

为 0. 99% ,其余独立分量贡献率几乎为 0,由此可

见,提取出的这 3 个分量消除了冗余信息的干扰且

融合了多测点位移监测数据 99. 3%的主要信息,便
于后续通过分析这几个包含大坝多测点数据的综合

信息指标,实现对多测点的同步监测,从而掌握大坝

整体的变形性态。 经此模型提取出的环境影响因子

独立分量的个数为6个,经计算分析,6个分量也已

·13·
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图 1摇 模型构建流程

图 2摇 大坝垂线位移测点分布(单位:m)

图 3摇 研究时段库水位过程线及各测点实测位移值

图 4摇 KICA 方法所分离的位移独立分量

包含了原始数据 99. 3%的特征信息,通过此方法合

理地选取独立分量个数,可以降低数据维数,减少噪

声影响,从而消除影响因子之间的多重共线性。
将上述得到的 3 个独立分量数据分别按贡献率

权重计算得一组综合数据 IIC。 将环境影响因子独

立分量和效应量 IIC分别作为模型的输入与输出代

入模型进行拟合预测,选取监测日序的前 220 个数

据作为训练样本,后 54 个数据作为预测样本,同时

设置 GWO 算法参数,设置狼群总数量为 20,最大迭

代次数为 50,通过训练 SVM 模型得到惩罚因子与

核参数的一组最佳参数为 c = 1郾 37,滓 = 2郾 60。 经

KICA鄄GWO鄄SVM 时空监控模型计算后得到一组综

合的拟合与预测结果,可以反映大坝整体的时空变

形性态,如图 5 所示。
为评价 KICA鄄GWO鄄SVM 时空监控模型的性能,将

其拟合与预测结果同经 KICA 处理后的多元回归

(MLR)模型、SVM 模型,BP 模型进行比较,结果如图 6
·23·
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图 5摇 KICA鄄GWO鄄SVM 模型拟合与预测

图 6摇 IIC值拟合与预测曲线

所示,从图中可以看出,本文所建立的模型相比其他

模型对表征大坝整体性态的 IIC值具有更好的拟合

与预测效果。 为评价 KICA 对该模型的贡献,取测

点 PL11鄄2 作为对照,未对其监测信息进行核独立分

量提取,从而建立各类模型对其实测位移进行拟合

与预测,结果如图 7 所示。

表 1摇 各模型误差及复相关系数计算结果

模型
MAE / mm MSE / mm MAPE / % R2

拟合 预测 拟合 预测 拟合 预测 拟合 预测

KICA鄄MLR 0. 181 8 1. 186 6 0. 047 1 2. 290 0 9. 24 13. 13 0. 996 9 0. 947 3
KICA鄄BP 0. 051 3 0. 981 1 0. 004 2 1. 431 7 3. 67 10. 96 0. 999 7 0. 955 6
KICA鄄SVM 0. 062 0 0. 903 4 0. 007 1 1. 376 8 7. 22 10. 00 0. 999 5 0. 945 5

KICA鄄GWO鄄SVM 0. 021 0 0. 373 4 0. 001 1 0. 213 2 1. 34 4. 25 0. 999 9 0. 962 4
MLR 0. 537 5 4. 506 1 0. 473 6 30. 650 4 12. 20 22. 69
BP 0. 224 2 4. 368 3 0. 097 9 26. 597 8 5. 49 24. 64
SVM 0. 253 2 3. 496 1 0. 123 8 14. 970 7 6. 44 28. 58

GWO鄄SVM 0. 185 9 2. 627 2 0. 077 3 10. 397 0 2. 78 13. 59

通过对上述各模型的预测结果进行分析,得到

模型预测残差如图 8 所示,可以看出,与其他模型相

比,KICA鄄GWO鄄SVM 模型残差曲线最平滑,整体预

测残差最小,由此可知,KICA鄄GWO鄄SVM 时空监控

模型的预测效果最佳。
通过最后一步分析对上述各模型的拟合与预测

精度进行比较,采用复相关系数 R2作为精度评价指

标,采用均方误差 MSE、平均绝对误差 MAE、平均绝

对百分比 MAPE 作为误差评价指标。

图 7摇 PL11鄄2 测点拟合与预测曲线

图 8摇 各模型残差对比

各模型复相关系数拟合及预测误差分析结果见

表 1。由表 1 可以看出,KICA鄄GWO鄄SVM 时空监控模

型复相关系数为 0郾 962 4,精度最高。 KICA鄄GWO鄄
SVM 时空监控模型拟合与预测的 MAE 分别为

0郾 021 0 和 0郾 373 4,MSE 分别为 0郾 001 1 和 0郾 213 2,
MAPE 分别为 1郾 34% 和 4郾 25% ,与其他各模型相

比,均为最小。 未采用核独立分量提取的 PL11鄄2 测

点较组合模型相比,误差较大,由此可验证 KICA 方

法可在一定程度上削弱多重共线性问题的影响。 综

上,KICA鄄GWO鄄SVM 时空监控模型为特高拱坝最优

监控模型,适于大坝时空监控。

3摇 结摇 语

基于原型监测数据,利用 KICA 方法融合了坝
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体多测点位移监测数据,即用少数几个可以反映大

坝整体性态的综合指标来代替包含冗余信息的多测

点数据信息,减少了监控模型数量,便于后续通过分

析这几个少量综合信息实现对大坝整体的监控,同
时实现了对多个测点位移数据以及影响因子的非线

性提取,达到消除各测点、各影响因子间相关性的目

的。 利用 GWO 算法优化 SVM 模型,将提取的独立

分量代入 SVM 模型,对特高拱坝空间测点进行回归

预测,构建了 KICA鄄GWO鄄SVM 特高拱坝时空监控模

型。 通过工程实例验证了模型的有效性。 与其他模

型相比,KICA鄄GWO鄄SVM 特高拱坝时空监控模型非

线性表达能力强且性能良好,能够降低多重共线性

对大坝变形监测的影响,对特高拱坝变形序列进行

拟合与预测精度高,可以更加准确全面地表征大坝

整体的时空变形性态。
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