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摘要:为更高效地对高拱坝的多测点变形数据进行分析,引入了核主成分分析(KPCA)算法重构误

差以识别多测点序列中的异常值;为解决用于测点聚类的密度峰值聚类(CFSFDP)算法高维表现

较差的问题,利用 KPCA 算法对其进行降维操作,并提出了自动选取聚类中心与截断距离的改进

CFSFDP( ICFSFDP)算法;基于 KPCA鄄ICFSFDP 和多输出高斯过程(MOGP)算法,按分区建立了多

测点变形 MOGP 回归模型。 实例验证结果表明,对于簇内点数量较少的类,相较于不分区的 MOGP
模型,预测效果得到了一定的提升,同时在整体 MOGP 模型表现良好的测点,分区后仍然保持较高

的预测精度,且与单输出高斯过程模型对比均有所提升。
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Preprocessing and prediction method for multi鄄point deformation data of arch dams based on KPCA鄄ICFSFDP鄄
MOGP / / GE Panmeng1, CHEN Bo1,2, LIU Tinghe3, YANG Fan4 ( 1. College of Water Conservancy and Hydropower
Engineering, Hohai University, Nanjing 210098, China; 2. State Key Laboratory of Hydrology鄄Water Resources and
Hydraulic Engineering, Hohai University, Nanjing 210098, China; 3. ChinaWater Northeastern Investigation, Design &
Research Co. , Ltd. , Changchun 130021, China; 4. China Construction Metal Structure Association, Beijing 100037,
China)
Abstract: In order to analyze the multi鄄point data of high arch dams more efficiently, the kernel principal component
analysis (KPCA) method for error reconstruction was introduced to identify the outliers in the multi鄄point sequence. To
solve the problem of poor performance of the clustering by fast search and find of density peaks (CFSFDP) algorithm in
high dimension, the KPCA method was used to reduce the dimension, and an improved CFSFDP (ICFSFDP) algorithm was
proposed for automatic selection of cluster center and truncation distance. Based on KPCA鄄ICFSFDP method and the
multiple output Gaussian process (MOGP) method, a multi鄄point deformation MOGP model was built according to the
partition. The results show that for the small number of partitions within the cluster points, compared with the MOGP model
without partition, the prediction effect is improved. Meanwhile, for the measurement points with good performance of the
overall MOGP model, the prediction accuracy remains high after partitioning, which is improved compared with the single鄄
output Gaussian process model.
Key words: high arch dam; multi鄄point deformation; KPCA; CFSFDP; MOGP

摇 摇 随着我国水电资源的不断开发,大批高拱坝陆

续建成。 对特高拱坝工程安全问题的监测与预防是

一项长期且艰辛的工作[1]。 拱坝作为整体结构,各
测点变形之间存在着关联性,对拱坝的变形研究逐

渐从单一测点研究转向了多测点研究[2鄄3]。 而目前

常用的面板模型仅能够挖掘环境量与响应量之间以

及不同响应量之间的线性关系,缺乏对非线性关系

的挖掘能力。 随着监测系统的逐渐完善,积累了大

量大坝变形监测序列数据,其中不乏由于设备和环

境等因素导致的测量异常值。 因此急需一种准确的
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异常值识别方法对多测点变形序列进行分析。 此

外,特高拱坝不同区域变形性态的影响因素差异较

大,但传统方法未考虑这些差异性的影响,难以刻画

特高拱坝不同区域的实际变形规律,因此对于特高

拱坝变形测点的分区研究逐渐得到重视[4]。
目前常用的聚类方法,如模糊灰色聚类[5]、K 均

值聚类[6]等算法存在着聚类结果倾向于输出球型

簇的问题,而密度峰值聚类(clustering by fast search
and find of density peaks,CFSFDP)算法依靠对样本

点密度和相对距离的定义解决了这个问题,在各种

形状的数据集下都有良好的表现,且对于噪声点具

有优越的识别能力,在工程数据挖掘领域得到了较

为广泛的应用[6鄄8]。 但 CFSFDP 算法自身存在诸如

聚类中心确定依赖人工手动调整、超参数截断距离

对聚类结果影响巨大等问题,因此很多学者对

CFSFDP 算法进行了研究与改进,如郑虹等[9] 利用布

谷鸟算法对 CFSFDP 算法的截断距离进行参数寻优。
本文采用聚类中心自动选取和基于轮廓系数确

定截断距离的方法对 CFSFDP 算法进行了改进,提
出了改进 CFSFDP(ICFSFDP)算法,并将其与核主成

分分析( kernel principal component analysis,KPCA)
算法结合用于大坝多测点数据的异常值识别,再按

各测点序列聚类结果利用多输出高斯过程(multiple
output Gaussian process,MOGP)对测点序列构建多

测点变形 MOGP 回归模型,以期反映不同测点的变

化趋势,提高其预测精度。

1摇 研究方法

1. 1摇 基于 KPCA 算法的大坝多测点变形数据降维

方法

摇 摇 CFSFDP 算法在高维数据中的表现常常较差,
为了更好地挖掘环境量与变形之间的关系,故在对

大坝多测点变形数据进行聚类之前,需对变形与环

境量分别进行降维。 依据大坝变形监测数据的环境

量构建大坝变形模型的环境因子矩阵 Xt = (xt),包
含了水位( H1

t 、H2
t 、H3

t )、温度(T0、T1-7、T8-15、T16-30、
T31-60、T61-120)和时效( 兹、ln兹 )3 个方面的影响因素,
以及大坝多测点变形的面板数据 Y。

KPCA 降维思想是将 Y=(y1,y2,…,yn) T映射到

高维特征空间之中。 核矩阵 K 为

K = (kij) n伊n (1)

其中 摇 kij = (exp -
椰yi - y j椰2

2

2滓 )2

式中:滓 为用户定义参数;yi 和 y j 是多测点数据序

列;n 为测点数据维度。
中心化核矩阵 軒K 为

K
~
= (軇kij) n伊n (2)

其中摇 摇 軇kij = kij -
1
n移

n

r = 1
kir -

1
n移

n

r = 1
krj + - 1

n2移
n

r,s = 1
krs

摇 摇 再求解中心化核矩阵的特征值并按顺序排列为

姿1逸姿2逸…逸姿n,其对应的特征向量为V = (V1,V2,
…,Vn),按设定的降维后维度 m,选取 m 个最大的

特征值及对应的特征向量 V忆m = (V1,V2,…,Vm),利
用中心化核矩阵与 V忆m相乘,即得到降维后的数据矩

阵 Ynew:
Ynew = 軒KV忆m = (軒准1,軒准2,… ,軒准m) T (3)

式中 軒准 为非线性映射函数。
由于 KPCA 降维过程中对于噪声等数据问题十

分敏感,而大坝自动化监测系统受到设备自身运行

情况影响常常存在着一些不合理的离群值,这些值

的存在将大大影响 KPCA 降维的精度,因此在

KPCA 降维的过程中,引入了重构误差的概念。 令

f lz表示数据点 z 在第 l 个投影向量上的投影:
f lz = 軒准zVl (4)

而重构误差为

ERz = 軇kzz - 移
q

l = 1
f2lz (5)

当重构误差大于阈值时,数据点将会被认定为异常

值进行排除,而阈值需要用户进行设置。
1. 2摇 ICFSFDP 算法

1. 2. 1摇 传统 CFSFDP 算法

CFSFDP 算法因其能够输出非球型簇类的优点

得到了广泛应用。 其原理主要依据两个直观的假设:
淤聚类中心被一群密度较低的邻居点包围着;于聚类

中心离比它密度更高的点的距离相对较大。 因此该算

法引入了局部密度 籽i 与样本间相对距离 dij的概念[10]。
该算法所需用户设置的参数仅有截断距离 dc,

文献[10]中 dc选取为所有样本点的 di由大到小排

序的第 2% ,但该值对该算法的聚类效果影响十分

巨大,因此有众多学者对 dc的取值进行了讨论[11],
本文则选择通过优化寻优算法的方式来确定 dc的

取值。
1. 2. 2摇 CFSFDP 算法改进策略

a. 聚类中心质量排序方法。 传统 CFSFDP 算

法需要依靠人工对决策图进行判断进而决定聚类中

心,无法做到自动选择聚类中心,且缺乏准确的定量

方法。 在决策图的基础上进行聚类中心选取时,存
在主观因素,会对聚类结果造成重大影响,且决策图

受到截断距离 dc的影响,因此提出了聚类中心的自

动选择方法,即制定同时考虑样本间相对距离与局

部密度的指标 酌,通过对 酌 进行由高至低的排序进

而选取用户制定数量的聚类中心。 为消除不同量纲
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影响,对样本间相对距离和局部密度进行规范化处

理,其数学原理如下:

酌i = 啄忆i籽忆i =
(啄i - 啄min)(籽i - 籽min)
(啄max - 啄i)(籽max - 籽i)

(6)

式中:啄忆i为规范化后的样本间相对距离;籽忆i为规范化

后的局部密度;啄max、啄min分别为样本集中相对距离的

最大值与最小值;籽max、籽min分别为样本集中局部密度

的最大值与最小值。
b. 基 于 轮 廓 系 数 鲸 鱼 优 化 算 法 ( whale

optimization algorithm,WOA) 的超参数寻优算法。
CFSFDP 算法的 dc 和聚类中心数需要用户自行设

置,这些参数大大影响了其聚类效果,对于用户的先

验知识要求较高。 为降低算法的使用难度,引入

WOA 对其进行参数的自动寻优,寻优过程中以聚类

结果的轮廓系数 S 为适应度函数值,其公式为

S = b - a
max(a,b) (7)

式中:a 为样本与同一类别中所有其他点之间的平

均距离;b 为样本与下一个距离最近的簇中的所有

其他点之间的平均距离。
1. 3摇 多测点变形 MOGP 回归模型构建

作为整体结构,大坝各测点的变形在不同程度

上相互影响,MOGP 模型针对多点建模,能够充分挖

掘各测点间的相互关系。 通过之前预处理与聚类分

析,将拥有充分相关信息的测点归为一类,为 MOGP
模型建模做好数据准备。

MOGP 模型的基本原理可参考文献[12]。 多

测点变形 MOGP 回归模型算法流程如图 1 所示。

图 1摇 多测点变形 MOGP 回归模型算法流程

2摇 实例验证

某特高拱坝水库正常蓄水位 1 880 m,死水位

1 800 m,总库容 77. 6 亿 m3,最大坝高 305m,拱冠梁

顶厚 16 m,拱冠梁底厚 63 m,最大中心角 93. 12毅,顶

拱中心线弧长 552. 23 m,厚高比 0. 207,弧高比

1. 811。
该水库现有正倒垂自动化测值数量总计 53 个

测点,采用从 2015 年 8 月 20 日至 2021 年 3 月19 日

起共 1 693 期测值,89 729 个数据。 自动化测值常常

会出现一些不合理的离群测值。
对于测值序列中存在的数值上相差较多的离群

点,利用 KPCA 算法对其进行剔除。 先选定 2015 年

8 月 20 日至 2017 年 8 月 20 日共 522 期数据作为

KPCA 异常点识别的训练集,利用人工方法对这 522
期数据的异常值进行识别,以供 WOA 算法在 KPCA
算法的超参数寻优过程中计算精准率,将认定的含

有离群值的数据点标定为簇 1。
利用 WOA 算法对 KPCA 算法去除异常点所需

的超参数进行寻优计算,WOA 种群数量设置为 50,
最大迭代次数设置为 100,由于异常值识别属于二

分类问题,因此采用 F1 分数作为适应度函数值

(式(8))。 在二分类问题中的点可以分为 TP(真实

值 1,预测值 1)、FP(真实值 0,预测值 1)、FN(真实

值 1,预测值 0)、TN(真实值 0,预测值 0)4 种情况。
参数寻优范围及结果如表 1 所示。

F1 = 2 pr
p + r (8)

其中 p =
nTP

nTP + nFP
摇 摇 r =

nTP

nTP + nFN

式中:p 为精准率; r 为召回率;nTP、nFP、nFN 分别为

TP、FP、FN 情况的点的数量。
表 1摇 WOA鄄KPCA 算法参数寻优范围及结果

参数 范围 结果

滓 [0. 001,10] 9. 516
q [1,15] 5

重构误差阈值 [0. 001,2] 0. 628

在训练集中 WOA鄄KPCA 算法异常值识别结果
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F1分数能够达到 0. 936,能够准确地识别人为标记

出的异常值,具体训练结果情况为 TP 类样本 204
个、TN 类 290 个、FP 类 26 个和 FN 类 2 个。

召回率达到了 99% 以上,精准率相对较低,为
88%左右,可见 WOA鄄KPCA 算法能识别出绝大多数

人工识别的离群点。 由于人工与 WOA鄄KPCA 算法

仅是依据变形序列本身对数值异常的点进行剔除,
无法识别与挖掘出大坝运行过程中出现的状态异

常,因此,将 2015 年 8 月 20 日至 2021 年 3 月 19 日

共 1693 期数据输入训练好的 WOA鄄KPCA 算法初步

剔除异常值,经由 KPCA 算法剔除异常值点后各测

点序列的数值与平均周期变幅分布如表 2 所示。
表 2摇 KPCA 算法离群点剔除结果

测点
原始
数据

KPCA
降噪后

平均周
期变幅

测点
原始
数据

KPCA
降噪后

平均周
期变幅

PL1鄄1 0. 30 0. 23 0. 91 PL13鄄3 6. 22 2. 68 8. 43
PL1鄄2 7. 73 0. 58 0. 64 PL13鄄4 6. 39 3. 58 11. 23
IP1鄄1 13. 65 0. 58 1. 23 PL13鄄5 4. 78 3. 13 8. 12
PLR鄄1 3. 24 2. 89 0. 51 IP13鄄2 6. 03 6. 04 3. 31
IPR鄄3 10. 31 0. 34 0. 31 IP13鄄1 1. 32 1. 14 2. 64
IPR鄄2 5. 66 1. 36 0. 24 PL11鄄1 1. 81 1. 71 5. 71
PLR鄄2 0. 22 0. 23 0. 55 PL11鄄2 9. 66 2. 83 8. 61
PLR鄄3 9. 44 0. 22 0. 27 PL11鄄3 3. 03 3. 03 10. 15
IPR鄄1 0. 40 0. 07 0. 21 PL11鄄4 8. 50 3. 75 12. 13
PL23鄄1 9. 19 1. 83 1. 01 PL11鄄5 7. 62 2. 49 7. 48
PL23鄄2 0. 89 0. 74 0. 51 IP11鄄1 2. 03 1. 32 2. 32
PL23鄄3 2. 16 0. 52 1. 39 PL9鄄1 2. 68 2. 35 6. 85
IP23鄄1 0. 21 0. 15 0. 29 PL9鄄2 4. 15 3. 43 6. 48
PL19鄄1 13. 78 0. 82 2. 38 PL9鄄3 6. 32 3. 33 10. 18
PL19鄄2 1. 36 1. 33 3. 93 PL9鄄4 3. 39 3. 44 10. 64
PL19鄄3 1. 23 1. 18 3. 89 PL9鄄5 9. 27 1. 10 2. 88
PL19鄄4 1. 40 1. 42 4. 31 IP9鄄1 5. 76 1. 15 0. 61
PL19鄄5 9. 21 0. 69 2. 12 PL5鄄1 2. 04 1. 98 6. 01
IP19鄄1 6. 97 0. 74 0. 53 PL5鄄2 4. 24 2. 95 8. 32
PL16鄄1 1. 18 1. 05 1. 83 PL5鄄3 2. 56 2. 59 7. 62
PL16鄄2 5. 88 3. 45 11. 38 PL5鄄4 1. 43 1. 35 3. 96
PL16鄄3 1. 77 1. 75 5. 53 IP5鄄1 5. 63 0. 85 0. 58
PL16鄄4 8. 80 2. 62 7. 63 PLL鄄1 7. 52 0. 70 0. 64
PL16鄄5 2. 09 2. 07 6. 51 PLL鄄2 0. 65 0. 34 0. 68
IP16鄄1 2. 18 0. 86 2. 31 PLL鄄3 0. 77 0. 28 0. 52
PL13鄄1 1. 52 1. 48 4. 19 IPL鄄1 5. 09 0. 48 0. 22
PL13鄄2 5. 44 5. 13 14. 70

由表 2 可见,经由 WOA鄄KPCA 算法剔除离群点

后,各测点数据序列的标准差均有所下降,说明序列

中的异常值基本已被识别与剔除。
经由 KPCA 算法进行异常值识别后,在聚类过

程中时间序列每一期数据都被视为样本的一个属

性,如果直接进行聚类则属于高维问题,而维度过高

会影响聚类精度,因此为了提升聚类精度,利用

KPCA 算法对变形序列沿时间维度进行降维操作,
并对降维后数据利用 ICFSFDP 算法进行聚类分析,
为满足后续高斯过程假设。 将各序列数据进行标准

化操作:

x* = x - 滋
滓 (9)

式中:x*为标准化处理后的样本数据;x 为原序列样

本数据;滋 为样本数据均值;滓 为样本的标准差。
本次寻优过程中,ICFSFDP 算法的超参数寻优

范围设置见表 3,适应度函数收敛过程如图 2 所示。
表 3摇 ICFSFDP 算法超参数寻优范围及结果

超参数 范围 结果

滓 [0. 001,15] 6. 767
q [5,30] 7
n [2,8] 4
dc [0. 1,2] 0. 844

图 2摇 适应度函数收敛曲线

由图 2 可知,在经过大约 30 次迭代后,适应度

值已经趋近收敛,寻优结束时 CFSFDP 算法的聚类

决策图如图 3 所示。 聚类的最终结果如表 4 所示。
由表 4 可知,绝大多数测点被分为 4 个簇,且较为集

中于簇 1 和簇 2,说明绝大多数测点变化规律高度

相似,存在较强的关联性。

图 3摇 CFSFDP 算法聚类决策图

表 4摇 KPCA鄄ICFSFDP 算法聚类结果

簇类编号 聚类中心 簇内点数

1 PL1鄄1 30
2 PLR鄄3 12
3 IPL鄄1 5
4 IP11鄄1 6

利用 GP 算法为各测点构建单输出 GP 模型、利
用 MOGP 算法为所有测点变形数据构建整体 MOGP
模型和按测点聚类结果分别构建分区 MOGP 模型。
建模结果如图 4 所示。 由图 4 可知,相较于单输出

高斯过程(单输出 GP)模型,MOGP 模型的预测能力
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整体表现更好,利用 KPCA鄄ICFSFDP 算法对数据进

行分区处理后,MOGP 模型的预测提升有限,但是对

原本预测精度较差的模型有着相对较大的提升,如
测点 PL16鄄1(簇 1)与 IP1鄄1(簇 2)等测点,其具体对

比见图 5。

图 4摇 建模结果精度箱线图

图 5摇 预测过程对比

由图 5 可知,当单输出 GP 模型与整体 MOGP
模型均表现得相对较差时,分区 MOGP 模型的表现

有所提升,这种提升多出现在簇内样本较少的簇,如
簇 1、2、3。 可能的原因是,其本身数据序列规律较

差,预测难度较高,且与整体主流规律有差异,因此

通过聚类算法将与之相关性较高的序列提取出来,

再进行 MOGP 建模,有助于提高其精度。 例如,簇 3
的 6 个测点的建模结果比较如图 6 所示。 由图 6 可

知,分区 MOGP 模型各测点预测结果的复相关系数

普遍高于整体 MOGP 模型,均方根误差则普遍较

小,表明其精度更高。

图 6摇 簇 3 各序列建模精度

而在簇 4 中分区 MOGP 模型仍然表现优异,如
典型测点 PL19鄄2,由图 7 可见,其预测效果非常好,
预测结果的均值基本趋势与实测值保持一致,虽存

在误差,但绝大多数能够落入 95% 的置信区间

(依1. 96滓)内。

图 7摇 PL19鄄2 预测效果

本文提出的基于 KPCA鄄ICFSFDP鄄MOGP 构建的

拱坝多测点变形 MOGP 回归模型能够有效识别出

大坝变形监测数据中的异常值,提高数据质量,提升

预处理效率;并能够通过挖掘拱坝各测点间变形之

间的联系对各测点变形序列进行聚类分析。

3摇 结摇 语

针对大坝多测点变形自动化测值数据量庞大难

以处理,以及分析预测中缺乏对测点序列之间相关

性分析的问题,基于 KPCA鄄ICFSFDP鄄MOGP 算法,建
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立了拱坝多测点变形 MOGP 回归模型。 通过工程

实例验证发现,利用 KPCA 算法能够有效识别大坝

变形监测数据中的异常值,为接下来的数据挖掘工

作打下良好基础;利用 KPCA鄄ICFSFDP 算法进行变

形测点分区,能够更准确地提取测点序列间的内在

关联,经由分区后构建的 MOGP 模型,在一些与主

流测点相关性较差的测点的预测工作中有相较于整

体 MOGP 建模与单输出 GP 建模更好的表现。 与此

同时,对于大量的规律相同的测点,分区后仍然能够

保持相当高的预测精度。 本文提出的拱坝多测点变

形 MOGP 回归模型目前适用范围较窄,仅能够适用

于整体性较高、测点间规律一致性较强的数据,且异

常值识别时需要人为先验知识与介入。
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