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摘要:针对大坝变形、渗流、应力应变等安全监测数据难以避免受到噪声污染,且传统线性降噪方法

去噪效果不佳的问题,提出了基于相空间重构与流形学习相组合的大坝安全监测数据非线性降噪

方法。 该方法在重构大坝安全监测数据时间序列相空间的基础上,通过交叉应用局部切空间排列

方法与极大似然估计、自适应邻域等方法,以重构的相空间为桥梁,提取大坝安全监测数据序列深

层次信息,得到降噪后的大坝安全监测数据。 工程实测数据验证结果表明,相比小波软阈值法和固

定邻域-LTSA 法,本文提出的方法降噪效果更优,具有一定的工程应用价值。
关键词:大坝安全;监测数据;降噪处理;流形学习;相空间重构
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Abstract:

 

The
 

noise
 

pollution
 

cannot
 

be
 

avoided
 

for
 

dam
 

deformation,
 

seepage,
 

stress-strain,
 

and
 

other
 

safety
 

monitoring
 

data.
 

It
 

is
 

difficult
 

to
 

achieve
 

excellent
 

denoising
 

effect
 

for
 

the
 

traditional
 

linear
 

noise
 

reduction
 

method.
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

reconstructing
 

the
 

phase
 

space
 

of
 

dam
 

safety
 

monitoring
 

data
 

time
 

sequences,
 

with
 

the
 

cross
 

application
 

of
 

local
 

tangent
 

space
 

alignment
 

method,
 

maximum
 

likelihood
 

estimate,
 

adaptive
 

neighborhood
 

and
 

other
 

methods,
 

using
 

the
 

reconstructed
 

phase
 

space
 

as
 

a
 

bridge,
 

and
 

through
 

the
 

extraction
 

of
 

deep
 

information
 

of
 

the
 

monitoring
 

data
 

sequences,
 

the
 

denoised
 

data
 

sequences
 

of
 

dam
 

safety
 

monitoring
 

is
 

obtained.
 

Based
 

on
 

the
 

application
 

of
 

prototype
 

test
 

data,
 

it
 

is
 

evident
 

that
 

the
 

noise
 

reduction
 

effect
 

of
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

superior
 

to
 

that
 

of
 

the
 

wavelet
 

soft-thresholding
 

method
 

and
 

the
 

fixed
 

neighborhood
 

local
 

tangent
 

space
 

alignment
 

(LTSA)
 

method,
 

demonstrating
 

certain
 

value
 

for
 

engineering
 

applications.
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　 　 大坝变形、渗流、应力应变等安全监测数据容易

受到来自环境因素、仪器误差、采集因素、人工误差

等的噪声污染。 噪声的存在干扰了真实信号的提

取,使得无法辨识出真实信号的特征,甚至导致监测

数据无法真实反映大坝实际工作性态。 消除大坝安

全监测数据中的噪声干扰是科学构建大坝安全监控

模型、拟定监控指标的基础[1] 。 大坝安全监测数据

降噪方法总体可分为线性降噪和非线性降噪两类。
大坝监测数据多为具有非平稳特征的非线性时间序

列,采用线性降噪方法常难以达到较好的效果。 目

前常用的大坝安全监测数据非线性降噪方法有小波

分析方法、经验模态分解法等[2-5] 。 小波分析方法在

时域和频域的分析中具有优良的局部化特性[6] ,但
其降噪效果很大程度上取决于小波基及分解尺度的

选择,这两个元素常采用试算的方法确定,具有较强

的主观性。 经验模态分解法能够根据所分析的信号

自适应生成固有模态函数,具有较高的信噪比和良

好的时频聚焦性,但其存在端点效应、拟合过冲、模
态混叠等固有缺陷[7] 。

大坝安全监测数据时间序列可视作由混沌系统
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产生的一维混沌时间序列,可通过恢复混沌系统信

息,实现对大坝安全监测数据的预处理[8] 。 相空间

重构是分析非线性动力学系统的有效方法,将其与

流形学习方法结合,能对一维大坝安全监测数据进

行深层次的数据挖掘。 基于此理念,本文提出了一

种大坝安全监测数据时间序列相空间降维去噪的流

形学习方法,通过将一维大坝安全监测数据重构至

高维相空间,利用流形学习方法中的局部切空间排

列( local
 

tangent
 

space
 

alignment,LTSA)算法改进得

到的自适应邻域-LTSA 算法获得数据点嵌入在高维

空间的低维流形和相应的嵌入映射,进而通过重构

主流形和相空间重构逆运算得到降噪后的大坝安全

监测数据信息。

1　 大坝安全监测数据时间序列的相空间重构

本文利用相空间重构方法将一维大坝安全监测

数据时间序列构造为高维相空间,进而基于混沌吸

引子在高维相空间中有特定轨迹的特征将有规律的

轨迹恢复,通过特征轨迹重组与相空间重构逆运算

减少监测数据时间序列中的不确定信息(即噪声)。
根据混沌理论,可将监测数据时间序列视为由 n 个

变量组成的混沌系统,其中任意分量的演化都和与

之相互作用的其他分量存在联系。 因此只需研究某

一分量,并将其在不同时间延迟点上的值作为不同

的分量表征维度,即可重构一个等价的状态空间,从
而保存原混沌系统的性质。 假设大坝安全监测数据

时间序列为{ xi i= 1,2,…,n},可采用导数重构法

和坐标延迟重构法重构一个等价的状态空间。 导数

重构法是用某一变量的各阶导数代替其他变量构建

相空间矢量,容易产生误差;坐标延迟重构法则是通

过监测数据时间序列{xi i= 1,2,…,n}的不同延迟

时间 τ 来构建 m 维的相空间矢量 Y。 本文选用坐标

延迟重构法对一维大坝安全监测数据时间序列进行

相空间重构。
设 yim 为相空间矢量 Y 中的元素,则有:

yim = (xi,xi +τ,…,xi +(m-1)τ)
( i = 1,2,…,n - (m - 1)τ) (1)

式中:n 为变量数;m 为嵌入维数;n-(m-1) τ 为相

点数。
正确选取数据延迟时间 τ 和嵌入维数 m 是重

构相空间的关键。 若要将有规律的轨迹(即吸引

子)从嵌入维空间中恢复过来,延迟坐标的维数必

须满足 m≥2d+1(d 是动力系统的维数)。 由式(1)
可看出 m 应取较大值。 但由于大坝安全监测数据

时间序列包含噪声且长度有限,并且动力系统维数

d 是未知的,若 m 取值过大,吸引子提取的计算量将

大幅度增加,重构后高维相空间中的时间序列受到

噪声的影响也会大幅度增大;若 m 取值过小,将失

去重构的意义。 类似地,若系统的 τ 过大,会导致重

构后相空间中各元素间的关联性不强,不能真实反

映监测数据时间序列的整体规律;若系统的 τ 过小,
则将导致各元素间的相关性过大,使得其不能作为

独立变量,造成信息冗余。 本文选用 Cao 法和 C-C
法[9]分别确定相空间重构的 m 和 τ。

2　 大坝安全监测数据时间序列相空间降维
的流形学习方法

　 　 借助坐标延迟重构法对大坝安全监测数据时间

序列重构至相空间后,将得到一组高维监测数据。
流形学习方法认为,此组高维数据分布在含噪声的

非线性低维流形上。 可利用流形学习中的 LTSA 算

法通过一系列变换,获得嵌入在高维空间的低维流

形和相应的嵌入映射,实现相空间的降维,从而有效

提取出能反映大坝性态的实际效应量,达到良好的

非线性降噪效果。
2. 1　 相空间降维的 LTSA 算法

LTSA 算法是基于局部线性嵌入( locally
 

linear
 

embedding,LLE)提出的一种流形学习算法[10] ,其主

要思想是:利用数据点近邻区域的切空间来表示局

部几何结构,通过局部切空间来保护近邻区域中数

据点的局部坐标,在对局部切空间进行重新排列后,
得到高维非线性流形的低维表示,从而获得更好的

全局坐标系统。 LTSA 算法能有效解决权重系数的

奇异性问题,嵌入精度较高且抗噪性较好。 该算法

用于大坝安全监测数据时间序列相空间降维处理的

主要步骤包括:
步骤 1　 抽取大坝效应量时间序列中各数据点

的局部信息。 在构建每个数据点 xi( i = 1,2,…,n)
的 k 个近邻点向量 Xi = ( xi1,xi2,…,xik)后,计算各

数据点 xi( i= 1,2,…,n)邻域的协方差矩阵 Ci:

Ci = Xi(I - 1
k
eeT)XT

i (2)

式中:I 为单位向量;e 为所有元素均为 1 的列向量。
对式(2)进行特征值分解,取前 d 个最大特征

值对应的特征向量构成 Vi = (v1,v2,…,vd),则该数

据点邻域的局部切空间坐标可近似表示为

X̂i = VT
i Xi I - 1

k
eeT( ) (3)

　 　 对每个数据点均作类似处理。
步骤 2　 对各数据点进行局部切空间对齐。 假

设 d 维全局嵌入坐标为 Y = (y1,y2,…,yn),且 Y i =
(yi1,yi2,…,yik) 为高维空间中各点邻域 Xi 中相应
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元素的嵌入坐标组成的向量,则局部对齐误差计算

公式为

E i = min
Ci∈Rd,Li∈Rd×d

‖Y i - (CieT + L iX̂i)‖2
F =

‖Y iΦi‖2
F =‖Y iSiΦi‖2

F (4)
式中:L i 为转换矩阵;Φi 为局部对齐矩阵;Si 为(0,
1)逻辑矩阵,满足 YSi =Y i。

步骤 3　 获取大坝效应量时间序列的全局嵌入

坐标。 通过最小化局部对齐误差和构建目标函数,
以获取全局低维嵌入坐标:

min∑
n

i = 1
E i = min∑

n

i = 1
‖Y iSiΦi‖2

F =

min∑
n

i = 1
tr(YSiΦiΦT

i ST
i YT) =

　 mintr Y ∑
n

i = 1
SiΦiΦT

i ST
i( ) YT( ) = mintr(YΦYT) (5)

约束条件为

YYT = I (6)

式中 Φ为全局对齐矩阵,Φ= ∑
n

i= 1
SiΦiΦT

i ST
i 。

对全局对齐矩阵Φ作特征值分解,取Φ第 2 个

到第 d+1 个最小的 d 个特征值对应的特征向量构

成 d 维全局嵌入坐标 Y= (y1,y2,…,yn)。
2. 2　 本征维数的极大似然估计

经相空间重构后的大坝安全监测数据构成一组

高维数据,而相空间中的这组高维数据实际上是位

于一个低维非线性流形上,这个低维流形的维数即

为此组高维数据的本征维数。 在运用流形学习方法

进行维数约简时,若选择的本征维数过小,会错误地

将有用信号当作噪声,造成有用信号的丢失;若选择

的本征维数过大,则会将噪声包含进有用信号中,难
以有效地消除噪声。 一般情况下,数据的局部几何

特征可以通过数据关系表现出来,可利用极大似然

估计( maximum
 

likelihood
 

estimate,MLE) 方法建立

各近邻点之间距离的似然函数,得到本征维数的极

大似然估计。 具体步骤为:
步骤 1　 取某一数据点 x,假设以该点为中心,

足够小的 R 为半径的球体范围 Sx(R)内分布概率

f(x)≈常数。 Nx( t)是落入 Sx( t)的点数(其中 t 为
数据落点与球心距离),则{Nx( t) 0≤t≤R}为一个

非平稳过程:

Nx( t) = ∑
n

i = 1
{X i ∈ Sx( t)} (7)

　 　 由 式 ( 7 ) 可 以 看 出, 对 于 固 定 的 n,
Nx( t) 0≤t≤R{ }为一个二项随机过程。 用泊松公

式近似式(7)得到:
λ( t) = f(x)Vddtd

-1 (8)

式中:Vd 为 d 维单位球体积;λ( t)为 Nx( t)相对于 t
的变化率。

步骤 2　 令 θ = lgf(x),建立 Nx( t)的对数似然

函数:

L(d,θ) = ∫R

0
lgλ( t)dNx( t) - ∫R

0
λ( t)dt (9)

在约束条件
∂L
∂θ

= 0、∂L
∂d

= 0 下,取 k 邻域作为小球半

径,则有

d̂k(xi) = 1
k - 1∑

k-1

j = 1
lg

Tk(xi)
T j(xi)

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

-1

(10)

式中:d̂k(xi)为各数据点 xi 利用极大似然估计法计

算出的本征维数;Tk(xi)为数据点 xi 与其第 k 个近

邻点的欧氏距离。
步骤 3　 按式(10)计算各数据点的本征维数,

并对这 n 个数据点求平均值得到全局本征维数

d̂k(x):

d̂k(x) = 1
n ∑

n

i = 1
d̂k(xi) (11)

2. 3　 邻域的自适应选择

LTSA 算法首先需要抽取大坝效应量时间序列

的局部信息,根据每个数据点 xi 的 k 局部邻域构建

局部切空间。 在利用 LTSA 算法进行流形降维时,
构建邻域图是重现流形拓扑结构的关键。 若 k 过

小,切空间会出现非满秩的情况,使得计算结果出

错;若 k 过大,则不能有效识别出局部化线性结构,
容易造成局部信息的损失。 目前常采用固定邻域的

方法进行 LTSA 降维(固定邻域-LTSA 法),但该方

法通常只适用于数据点分布均匀的流形,对于数据

点分布不均匀、稀疏或含有噪声的情况使用效果不

佳。 此外,流形曲率和采样密度对各数据点近邻点

个数的选择影响较大,流形上曲率小的数据点邻域

应较大,反之则邻域应较小;对数据点分布密集的数

据点而言,其近邻点应较多,反之则近邻点应较

少[11] 。 自适应邻域算法的基本思想为:根据各数据

点的流形曲率和采样密度,充分考虑该数据点周围

点的分布情况,自适应地计算近邻点的个数。 由此

可以看出,利用该法得到的各个数据点邻域大小是

不等的。 自适应邻域法考虑了数据点采集的具体情

况,相较于固定近邻点个数方法而言更科学。 其算

法步骤如下:给出初始近邻点个数 k,设 xi 的初始 k
个邻近点为 xij( j= 1,2,…,k),计算各 xi 与其近邻点

xij 的平均欧氏距离 􀭵di:

􀭵di = ∑
k

j = 1
‖xi - xij‖ / k　 ( i = 1,2,…,n) (12)

整个流形结构的平均欧氏距离 􀭺Dm 为

·16·
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􀭺Dm = ∑
n

i = 1

􀭵di / n (13)

则各数据点的自适应近邻点个数的计算公式为

ki = k0
􀭺Dm / 􀭵di (14)

式中:k0 为初始近邻点个数,一般采用试算法确定。
由式(14)可以看出,各点的自适应近邻点个数

ki 的大小与 􀭵di 成反比。 从现实意义看来,􀭵di 越小,
说明数据点 xi 的近邻点越密集,此时 ki 应取较大

值,才能避免因为邻域间数据缺乏关联而造成整体

结构扭曲;􀭵di 越大,说明数据点 xi 的近邻点越稀疏,
此时 ki 取较小值,能够有效避免错误地将非近邻点

作为重构数据选入 xi 的近邻点。 采用上述自适应

选择邻域的 LTSA 法即为自适应邻域-LTSA 法。

3　 大坝安全监测数据的相空间重构与流形
学习组合降噪实现过程

　 　 大坝安全监测数据时间序列具有非平稳、非线

性的数据特征,对其进行相空间重构后再利用流形

学习方法进行降维能有效识别吸引子所在的低维空

间,从而达到去除数据中噪声的目的,其实现流程见

图 1,具体步骤如下:

图 1　 大坝安全监测数据降噪实现过程

步骤 1　 利用相空间重构法对一维大坝安全监

测数据进行重构。 设该监测数据时间序列为

{xi i= 1,2,…,n},应用 Cao 法确定相空间重构的

嵌入维数 m,应用 C-C 法确定延迟时间 τ。 设重构

后的相空间为:Y= (y1,y2,…,yn)∈Rm。
 

步骤 2　 识别 m 维大坝安全监测数据相空间的

主流形。 经相空间重构后的大坝安全监测数据 Y
分布在高维空间中,为实现该高维数据的可视化,利

用重构后安全监测各数据点的近邻区域的切空间来

近似表示该点的局部几何结构,其中近邻点的个数

选择采用自适应邻域-LTSA 法计算得到。 利用极大

似然估计方法计算本征维数 d 后,对局部切空间进

行重新排列得到非线性流形的用自然参数刻画的低

维表示,以得到更好的全局坐标系统。 利用自适应

邻域-LTSA 算法通过一系列变换获得嵌入在高维空

间(m 维)的低维流形(d 维)和相应的嵌入映射(d<
m),设计算得到的低维主流形为

T = ( t1,t2,…,tN-(m-1)τ) ∈ Rd (15)
　 　 步骤 3　 重构 m 维大坝安全监测数据主流形。
利用 LTSA 算法计算出各数据点 xi 对应的低维全局

坐标 ti 后,由低维全局坐标根据式(16)重构高维数

据的主流形 Z∈Rm×n。
zi = 􀭰yi + QiL

-1
i ( ti - 􀭰ti) (16)

式中:􀭰yi、􀭰ti 分别为矩阵 Y 和 T 中元素 yi 和 ti 的平均

值;L-1
i 为转换矩阵 L i 的广义逆矩阵;Qi 为中心化

样本矩阵后,对其进行奇异值分解取得的 d 个最大

的右奇异向量。
步骤 4　 反求降噪后的一维大坝安全监测数

据。 此过程实为相空间重构的逆运算,通过时间延

迟重构大坝原始一维安全信号后,会导致一维时间

序列的各元素在重构后的相空间矢量中重复出现,
通过式(17)从 m 维相空间矢量中恢复一维大坝安

全时间序列,此时间序列即为降噪后的大坝安全时

间序列。

􀭴xi =
1
C i

∑
( j,k)∈{Ii}

z j,k (17)

式中:{Ii}为时间序列中第 i 个元素在高维相空间

数据矩阵中满足条件 k+( j-1)τ = i 的所有元素下标

集合;k= 1,2,…,n-(m- 1) τ; j = 1,2,…,m;C i 为

{Ii}中元素的个数。

4　 工程实例验证

某水电站枢纽工程由碾压混凝土重力坝、泄洪

消能建筑物、引水发电建筑物等组成。 重力坝坝顶

高程 1 334. 00 m,共有 24 个坝段,包括左右岸挡水

坝段、左右岸中孔坝段和河床溢流坝段。 坝顶布置

有一套真空激光准直系统,每个坝段设置 1 个测点,
共 24 个测点,用于观测大坝上下游方向和垂直方向

位移。 以该大坝真空激光准直系统顺河向位移

LA13 测点为例, 选取其从 2015 年 1 月 1 日至

2019 年 12 月 31 日的 1 670 个监测数据对本文所提

出方法进行验证,其测值过程线如图 2 所示。
采用本文所提相空间重构与自适应邻域-LTSA
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图 2　 LA13 测点顺河向位移原始测值过程线

组合降噪法,按图 1 流程对该监测数据序列进行降

噪处理。
步骤 1　 对 LA13 测点顺河向位移时间序列进

行相空间重构。 结合样本实际情况,利用 C-C 法确

定延迟时间,取 τ = 1,在此基础上,采用 Cao 法确定

嵌入维数,如图 3 所示,当 E1 的取值接近 1 并且逐

渐趋于稳定而 E2 的值不等于 1,此时对应的维数即

为最佳嵌入维数,取 m= 4。 利用所确定的延迟时间

和嵌入维数进行相空间重构, 计算相点数 n -
(m-1)τ= 1 667。

图 3　 Cao 法确定嵌入维数

步骤 2　 对 LA13 测点带噪一维监测数据时间

序列进行相空间重构后,采用极大似然估计方法估

算高维空间的本征维数。 利用式(10) 计算得数据

点的全局本征维数为 1. 984,四舍五入后取整即得

到全局本征维数 d= 2。
步骤 3　 根据具体测点情况取初始近邻点个数

k0 = 18,利用自适应邻域-LTSA 算法,通过式(12)计

算每个数据点 xi 与其近邻点 xij( j = 1,2,…,k)的平

均欧氏距离 di,按式(13)计算得整个流形结构的平

均欧氏距离为 9. 146×10-5,利用式(14)计算每个数

据点的近邻点个数。
步骤 4　 采用相空间降维的 LTSA 算法取高维

空间的低维嵌入,得到低维主流形:

T =
- 1. 508　 - 1. 385　 …　 - 1. 931
- 5. 028　 - 4. 618　 …　 - 6. 439

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

2×1667

(18)
　 　 步骤 5　 由低维全局坐标根据式(16)重构高维

数据的主流形,并反求降噪后的一维时间序列 Y。
LA13 测点原始监测数据与自适应邻域-LTSA 法降

噪后测值过程线见图 4,原始信号及降噪后信号二

维相图如图 5 所示。

图 4　 LA13 测点测值自适应邻域-LTSA 法降噪结果

图 5　 原始信号及经自适应邻域-LTSA 法降噪后

信号的二维相图

将自适应邻域-LTSA 降噪方法计算结果与固定

邻域-LTSA 降噪方法、传统小波软阈值降噪方法的

计算结果进行对比分析。 利用小波软阈值法和固定

邻域-LTSA 法降噪后的 LA13 测点顺河向位移二维

相图如图 6 所示,各方法降噪后的信噪比及均方根

误差如表 1 所示。
表 1　 不同方法降噪效果对比

降噪方法 信噪比 / dB 均方根误差 / mm

自适应邻域-LTSA 法 28. 194 0. 111
固定邻域-LTSA 法 27. 190 0. 131

小波软阈值法 26. 032 0. 142

对比图 5 和图 6 可以发现,自适应邻域-LTSA
法、固定邻域-LTSA 法和小波软阈值法对大坝安全

监测数据降噪均有效果,但自适应邻域-LTSA 法降

噪效果更好。 结合表 1 分析可知,相较固定邻域-
LTSA 法和小波软阈值法,自适应邻域-LTSA 法有较

高的信噪比和较低的均方根误差,说明该方法降噪

效果更优。
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图 6　 小波软阈值法和固定邻域-LTSA 法降噪后

信号的二维相图

5　 结　 语

本文充分考虑大坝安全监测数据时间序列所具

有的非平稳、强非线性特征,引入流形学习中的

LTSA 算法,以重构的大坝安全监测数据时间序列相

空间为桥梁,将 LTSA 算法与极大似然估计方法、自
适应邻域方法进行融合,应用于大坝安全监测数据

时间序列相空间的降维处理,解决了邻域大小和本

征维数等的确定问题,发展了基于相空间重构与流

形学习相组合的大坝安全监测数据降噪方法。 本文

提出的自适应邻域-LTSA 法,有效地将混沌吸引子

从高维相空间中恢复,实现了大坝安全监测数据时

间序列深层次信息的提取,避免了随机分布的非线

性噪声干扰。 工程实例验证结果表明,与小波软阈

值法和固定邻域-LTSA 法相比,采用自适应邻域-
LTSA 法进行降噪后的数据有较高的信噪比和较低

的均方根误差,降噪效果较优。 随着大坝工程服役

时间的延长,其安全监测数据量将越来越大,如何充

分提升算法的降噪效率有待进一步的探究。
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