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基于空间聚类和贝叶斯模型平均的重力坝
分区安全监控模型
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摘要:针对重力坝多测点的时空相似性和统计模型结构的不确定性,使用层次聚类方法对所有变形

测点进行空间聚类,基于主成分分析提取各分区多测点综合位移,使用贝叶斯模型平均(BMA)建

立了多测点综合位移的统计模型。 以安康水电站重力坝垂线监测分区 2 为例,讨论了综合位移的

复杂 BMA 模型与简约 BMA 模型的因子优选结果,并结合加权平均模型的定量分析给出了模型的

优选因子。 分析结果表明:库水位涨落对坝体位移的影响没有明显的滞后性;下游水位对坝体位移

的影响非常小,建模过程中可以忽略相关因子;温度升降对安康水电站重力坝位移的影响有明显的

滞后性,且基本需要维持 15 d 以上的高温或低温,坝体位移才会有明显变化。
关键词:重力坝;变形;贝叶斯模型平均;空间聚类;主成分分析;安康水电站
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Abstract:

 

In
 

response
 

to
 

the
 

spatiotemporal
 

similarity
 

of
 

multiple
 

measuring
 

points
 

in
 

gravity
 

dams
 

and
 

the
 

uncertainty
 

of
 

statistical
 

model
 

structure,
 

a
 

hierarchical
 

clustering
 

method
 

was
 

used
 

to
 

spatially
 

cluster
 

all
 

deformation
 

measuring
 

points.
 

Principal
 

component
 

analysis
 

was
 

use
 

to
 

extract
 

the
 

comprehensive
 

displacement
 

of
 

multiple
 

measuring
 

points
 

in
 

each
 

zone.
 

A
 

statistical
 

model
 

for
 

the
 

comprehensive
 

displacement
 

of
 

multiple
 

measuring
 

points
 

was
 

established
 

using
 

the
 

Bayesian
 

model
 

averaging
 

(BMA)
 

method.
 

Using
 

the
 

second
 

zone
 

along
 

the
 

vertical
 

monitoring
 

line
 

of
 

the
 

gravity
 

dam
 

of
 

Ankang
 

Hydropower
 

Station
 

as
 

an
 

example,
 

the
 

optimization
 

results
 

of
 

the
 

complex
 

BMA
 

model
 

and
 

the
 

simplified
 

BMA
 

model
 

for
 

comprehensive
 

displacement
 

were
 

discussed,
 

and
 

the
 

optimal
 

factors
 

of
 

the
 

models
 

were
 

given
 

based
 

on
 

the
 

quantitative
 

analysis
 

of
 

the
 

weighted
 

average
 

model.
 

The
 

analysis
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

fluctuations
 

in
 

reservoir
 

water
 

level
 

have
 

no
 

significant
 

lag
 

effect
 

on
 

dam
 

displacement.
 

The
 

impact
 

of
 

downstream
 

water
 

level
 

on
 

dam
 

displacement
 

is
 

very
 

small,
 

and
 

relevant
 

factors
 

can
 

be
 

ignored
 

in
 

the
 

modeling
 

process.
 

The
 

impact
 

of
 

temperature
 

rise
 

and
 

fall
 

on
 

the
 

displacement
 

of
 

the
 

dam
 

shows
 

a
 

significant
 

lag,
 

and
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

maintain
 

high
 

or
 

low
 

temperatures
 

for
 

more
 

than
 

15
 

days
 

before
 

significant
 

changes
 

in
 

the
 

displacement
 

of
 

the
 

dam
 

body
 

occur.
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　 　 变形是混凝土坝工作性态最直观的反映。 加强

重力坝变形性态及其计算分析、安全监控等的模型、
方法研究,是支撑重力坝安全运行的重要手段之

一[1-3] 。 在大坝工程实际问题中,影响变形的因素往

往是复杂的[4] 。 一般来说,重力坝主要受 4 个外部

因素的影响:水库静水压力、气温、气候和时间效

应[1] 。
经过多年发展,目前已有水压 季节 时效模

型[5] 、水压 实测温度 时效模型、含有裂缝开合度的

水压 温度 开合度 时效模型[6] 、将时效描述为状态

向量的水压 季节 状态模型[7] 等多种模型,但仍难

以充分考虑参数和模型的不确定性[8] 。 黄耀英

等[9]从系统论角度出发,提出了一种以模型拟合良

好性、检验有效性以及模型简单性为优选原则的大

坝监测量最佳统计模型优选方法,但仍需要先假设

模型结构。 Prakash 等[10]使用贝叶斯方法估计和更
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新模型参数,提出了基于贝叶斯模型选择原则的简

约模型和集合模型。 Gamse 等[11] 使用贝叶斯模型

选择更新了水压 季节 时效模型,以迅速适应新测

量给出的新信息。 此外,传统模型多为单测点模型,
难以反映空间变形性态[12] 。 为此,胡江等[13] 融合

主成分分析和层次聚类法,将混凝土坝变形测点分

区,构建了各分区的固定效应回归模型;王少伟

等[14]将时空聚类思想引入混凝土坝变形多测点分

析;魏博文等[15]通过引入空间坐标并利用有限元方

法计算水压分量,提出了混凝土拱坝多测点变形监

控混合模型。
本文使用层次聚类方法对所有变形测点进行空

间聚类,基于主成分分析提取各分区多测点综合位

移,考虑模型结构的不确定性,对回归模型集进行贝

叶斯模型选择与平均,以定量分析重力坝的变形

规律。

1　 建模原理

1. 1　 重力坝变形监测空间聚类

本文综合分析测点变形值间的绝对距离、增量

距离和增速距离,使用层次聚类方法将重力坝变形

测点划分为多个类别。 计算公式为

dab = α1∑
T

t = 1
(xat - xbt) 2 + α2∑

T

t = 1
(yat - ybt) 2 +

α3∑
T

i = 1
( zat - zbt) 2 (1)

式中:xat 为测点 A 在 t 时刻的变形值;yat 为测点 A
在 t 时刻的变形值增量;zat 为测点 A 在 t 时刻的变

形 值 增 速, zat = yat / xa,t -1; ∑
T

t = 1
(xat - xbt) 2、

∑
T

t = 1
(yat - ybt) 2、∑

T

i = 1
( zat - zbt) 2、dab 分别为测点 A、B

之间的绝对距离、增量距离、增速距离和综合距离;
α1、α2、α3 分别为绝对距离、增量距离、增速距离的

系数,α1 +α2 +α3 = 1,采用变异系数法确定[16] 。
混凝土拱坝变形数据的聚类数量难以事先确

定,层次聚类方法可以通过计算离差平方和不断缩

小类别,将类别内测点间的离差平方和差距最小的

两类合并为一类,直至将所有相似测点聚成一类,最
终输出聚类结果[17] 。 假设大坝的 N 个测点可划分

为 k 个分区,其中分区 u 中测点的离差平方和Wu 为

Wu = ∑
Nu

i = 1
(Yi - 􀭵Y) 2 (2)

式中:Yi 为分区 u 中 Nu 个测点的指标值;􀭵Y 为分区

中测点的指标均值。
分区数量 k 需要综合考虑谱系聚类树状图和测

点变形状况确定。
1. 2　 贝叶斯模型选择与平均

贝叶斯模型选择 ( Bayesian
 

model
 

selection,
BMS)基于贝叶斯理论,在建模过程中考虑了模型自

身的不确定性。 贝叶斯模型选择认为模型是未知

的、不可观测的,其应该由一个模型空间 M = {M1,
M2,…,Mk}(包括所有可能的模型)来生成,其参数

的后验概率可下式求得:

P(θ | D) = ∑
k

j = 1
P(M j | D)P(θ | M j,D) (3)

式中:θ 为待估参数向量;D 为观测的数据样本;M j

为模型空间中第 j 个模型;k 为模型空间中含有模型

的个数。
参数向量 θ 的后验密度分布是模型空间条件下

参数 θ 后验密度分布的加权平均,权重是模型后验

概率 P(M j |D),基于下式的似然函数积分求得:

P(D | M j) = ∫P(D | θj,M j)P(θj | M j)dθj (4)

式中:P(D |M j)为模型 M j 对应的似然函数积分;θj

为模型 M j 对应的参数向量;P(θj | M j)为模型 M j 对

应的参数先验概率分布;P(D | θj,M j)为模型 M j 对

应的似然函数。 同时,计算参数向量 θ 的后验期望

与后验方差。
一个好模型的标准是:模型误差小,模型参数

少[14] ,在模型选择和模型评估过程中,采用贝叶斯

信息量准则( Bayesian
 

information
 

criterion,
 

BIC) 平

衡模型的拟合优度和复杂度,并以此作为贝叶斯模

型选择的标准。
贝叶斯模型平均 ( Bayesian

 

model
 

averaging,
BMA)方法建模过程基于一个庞大的模型空间,将
每个模型的后验概率作为权重,求得各模型的加权

平均值,从而得到贝叶斯平均模型。

2　 重力坝多测点 BMA 模型的构建

结合重力坝各测点安全监测时间序列聚类、主
成分分析和 BMA 的组合方法,在模型空间中推断出

一个最能反映大坝工程系统真实性态的模型,从而

进行大坝时空变形性态分析。
基于空间聚类和 BMA 的重力坝分区安全监控

模型构建流程如图 1 所示,基本步骤如下:
a.

 

定性分析和数据预处理。 首先对大坝安全

监测数据和水位、温度等环境量数据进行定性分析,
剔除部分明显异常值,确定现有监测数据序列较长

且测值可靠,可以用于建模分析;然后根据大坝安全

监控理论,生成对应时间的水压因子、温度因子和时

效因子集。
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图 1　 模型构建流程

b.
 

测点空间聚类。 首先进行变形相似性特征

分析,计算其测点间的绝对距离、增量距离和增速距

离;然后根据 3 个距离指标利用变异系数法计算权

重,计算综合相似度指标;最后根据综合相似度指标

利用 WARD 层次聚类方法进行时空测点聚类,根据

生成的变形序列划分谱系聚类树状图确定分区

个数。
c.

 

综合位移提取。 对各分区变形数据进行去

均值化处理,通过主成分分析,提取能够体现多个测

点整体变化规律的综合位移。
d.

 

贝叶斯模型选择与平均。 通过马尔科夫链

蒙特卡罗方法[18]对模型空间进行抽样建模,计算各

系数的后验概率以及模型的后验概率。 在获得每个

模型的后验概率后,将这些概率作为权重获得各模

型的加权平均值。 具有较高后验概率的模型获得较

高的权重,而具有较低后验概率的模型获得较低的权

重,由此可以体现解释模型结构的不确定性。 根据

BMA 结果,对坝体分区的变形机理进行定量分析。

3　 工程实例

安康水电站位于安康市城西 18 km 处的汉江上

游,下游距丹江口水电站约 260 km,上游距喜河水电

站约 128 km。 工程以发电为主,兼有防洪、航运、养
殖等综合利用效益。 水库总库容 32. 03 亿 m3,属不

完全年调节水库。 拦河坝为混凝土重力坝,共 27 个

坝段,坝轴线呈折线型,坝顶高程 338. 00 m,最大坝

高 128 m,坝顶长 541. 50 m。 正常蓄水位 330. 00 m,
设计洪水位 333. 10 m,校核洪水位 337. 05 m,死水位

300. 00 m,汛限水位 325. 00 m。 安康水电站重力坝

立面及垂线测点布置见图 2,上游水位与气温过程

线见图 3。
2010—2017 年安康水电站上游最高水位为

图 2　 安康水电站重力坝垂线测点布置

图 3　 安康水电站上游水位与气温过程线

330. 05 m(2015 年 12 月 29 日),超出正常蓄水位

0. 05 m,最低水位为 304. 95 m(2016 年 7 月 4 日)。
上游水位年最大值的多年平均值为 329. 11 m,年最

小值的多年平均值为 308. 69 m,多年平均年变幅为

20. 43 m,多年平均水位为 319. 87 m。 整体来看,
2012—2014 年周期性变化不明显,2014 年之后呈明

显周期性变化规律,期间有多次水位骤升、骤降。
安康水电站坝址区气温在-5 ~ 29℃之间呈年周

期变化,最高气温一般在 6—8 月出现,最低气温在

1、2 或 12 月出现。 气温变幅在 30 ~ 40℃ 之间变化,
年平均气温在 12 ~ 17℃之间变化。
3. 1　 垂线监测空间聚类与综合位移提取

使用层次聚类方法将安康水电站重力坝的垂线

测点划分为 3 类,垂线监测序列划分谱系聚类树状

图见图 4,垂线监测空间聚类结果见图 5。

图 4　 垂线监测序列划分谱系聚类树状图

由图 5 可知,第 1 类测点主要分布在坝基或较

低高程处,以及河谷中心;第 2 类测点则主要分布在
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第 1 类测点的上方;第 3 类仅包括 2 号垂线和 4 号

垂线最高处的测点。 使用主成分分析提取上述 3 个

分区所有测点的综合位移,见图 6。

图 5　 垂线监测空间聚类结果

图 6　 各分区所有测点的综合位移

按照协方差矩阵的特征值计算,3 个分区第一

主成分均能表示分区内所有测点 94%以上的信息,
可以用来表示各分区所有测点的统一规律。 由图 6
可知:

a.
 

分区 1 各测点主要分布在坝基和河谷中的

3 号垂线,总体位移较小,去均值后位移在-5. 53 ~
3. 83 mm 之间波动,综合位移在-11. 15 ~ 7. 11 mm 之

间波动;分区 2 各测点位移相对更大,去均值后位移

在-9. 55 ~ 6. 04 mm 之间波动,综合位移在-12. 61 ~
11. 06 mm 之间波动;而分区 3 的 2 个测点高程较

高,位移较大,去均值后位移在-10. 22 ~ 7. 89 mm 之

间波动,综合位移在-11. 91 ~ 10. 83 mm 之间波动。

整体来看,所有垂线测点测值表现出减小趋势。
b.

 

以第 1 主成分表示的各分区综合位移在分

区大部分测点处于增大或减小趋势时,综合位移的

增大或减小趋势更明显,完全包含了所有测点各年

的极大、极小值。 由此可见,综合位移保留了多个测

点的主要信息,并放大了分区内各测点统一的微小

变化,有利于分析安康水电站重力坝分区变形性态

的演变历程。
3. 2　 贝叶斯模型选择与平均

本文以第 2 类测点组成的分区 2 为例,首先根

据大坝安全监控理论、工程经验和监测量的物理成

因,利用贝叶斯模型选择进行模型集选优,然后利用

贝叶斯平均模型分离水压、温度和时效分量,考虑模

型的不确定性,对分区内所有测点的综合位移规律

进行定量分析。
考虑到水位涨落对大坝位移的影响及其间接导

致的基岩塑性变形等对大坝位移的滞后性影响,本
文考虑的水压分量包含上、下游水位的一、二、三次

方 Hu、H2
u 、H3

u 和 Hd、H2
d 、H3

d ,以及监测日前 5、10、15、
30 d 的上游平均水位 Hu5、Hu10、Hu15 和 Hu30;温度分

量包括当日温度 T,以及监测日前 5、10、30 d 的平均

气温 T5、T10、T30;时效分量包括 s(监测天数 / 100)的

一、二、三次方以及对数函数,即 s、s2、s3、lg( s-1)。
贝叶斯模型选择算法共选中了 16 个模型,前

5 个占比较大的模型的因子系数和评价指标如表 1
所示。 通过舍去权重较小的模型,获得简约模型,仅
选中了 4 个模型,4 个模型的因子系数和评价指标

如表 2 所示,没有选中的因子未在表中列出。
分析表 1、表 2 可知:
a.

 

从水压因子来看,简约 BMA 模型集的水压

因子仅引入了 Hu、H2
u 、H3

u ,而复杂 BMA 模型集在第

2、3、4 个模型中分别引入了 3 个不重复的下游水压

因子,之后则没有引入任何下游水压因子;所有监测

日前的平均上游水位在简约模型中均没有被选中,
在复杂模型中占比最小的 4 个模型中分别被选中。
因子选择结果说明安康水电站重力坝下游水压对大

坝位移的影响不明显,同时,上游水位涨落对大坝位

移的影响较快,没有明显的滞后效应。
b.

 

从温度因子来看,简约 BMA 模型集中的

4 个模型均仅引入了 T10、T30 两个温度因子,而复杂

BMA 模型集则仅在占比较小的第 6 个模型和第

12 个模型引入了 T、T10,其他模型则与简约模型一

样仅引入了 T10、T30 两个温度因子。 由此说明温度

升降对安康水电站重力坝位移的影响有明显的滞后

性,且基本需要维持 15 d 以上的高温或低温,坝体

位移才会有明显变化。
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表 1　 复杂 BMA 模型集中占比前 5 的模型各因子系数及模型评价指标

模型 常数项

各因子的系数

Hu H2
u

H3
u /

10-3

Hd /
10-2

H2
d /

10-4

H3
d /

10-7

T10 /
10-1

T30 /
10-1

s2 /
10-3

因子数 R2 BIC 值 权重

1 1. 698 454. 1 -1. 426 1. 494 2. 668 -7. 848 -7. 654 6 0. 897 -737. 00
 

0. 398
2 1. 462 485. 7 -1. 526 1. 598 2. 008 2. 419 -7. 796 -7. 712 7 0. 897 -734. 00

 

0. 092
3 1. 462 485. 7 -1. 526 1. 598 5. 491 2. 420 -7. 796 -7. 711 7 0. 897 -734. 00

 

0. 092
4 1. 463 485. 6 -1. 526 1. 598 9. 791 2. 419 -7. 795 -7. 713 7 0. 897 -734. 00

 

0. 091
5 1. 332 0. 330 2 2. 659 -7. 838 -7. 780 4 0. 891 -732. 00

 

0. 037

表 2　 简约 BMA 模型集中 4 个模型各因子系数及模型评价指标

模型 常数项
各因子的系数

Hu H2
u H3

u T10 / 10-1 T30 / 10-1 s2 / 10-3 因子数 R2 BIC 值 权重

1 1. 698 454. 1 -1. 426 1. 494×10-3 2. 668 -7. 848 -7. 654 6 0. 897 -737. 00
 

0. 788
2 1. 332 0. 330 2 2. 659 -7. 838 -7. 780 4 0. 891 -732. 00

 

0. 074
3 1. 364 5. 178×10-4 2. 673 -7. 859 -7. 819 4 0. 891 -732. 00

 

0. 071
4 1. 395 1. 082×10-6 2. 686 -7. 878 -7. 858 4 0. 891 -732. 00

 

0. 067

　 　 c.
 

从时效因子来看,简约模型中的 4 个模型仅

引入了 s2 一项时效因子,而复杂模型也仅在第 9、
13、14 个模型中分别引入了其他 3 个时效因子。 由

此可知,此分区时间效应较明确,可仅用 s2 模拟。
d.

 

从模型占比来看,复杂 BMA 模型集中第

1 个模型的权重为 0. 398,而第 2、3 个模型的权重仅

为 0. 092,前 4 个模型的累计权重已达 0. 673,第

5 个及之后的模型权重均小于 0. 037。 简约 BMA 模

型中第一个模型的权重已经达到 0. 788,其余 3 个

模型的权重均为 0. 07 左右。 以上分析说明复杂

BMA 模型集中第 5 个及之后的模型选入的个别因

子对大坝位移的影响较小,一般不需要考虑。
3. 3　 各因子后验概率分析

复杂 BMA 模型集和简约 BMA 模型集中各因子

选中后验概率、系数的后验平均值及系数的后验标

准差见表 3 和表 4,没有选中的因子未在表中列出。
分析表 3、表 4 可知:
a.

 

复杂 BMA 模型集中 Hu、H2
u 、H3

u 选中后验概

率均在 90%以上,而上游水压前期项选中后验概率

均在 3%以下,说明水库水位涨落对坝体位移的影

响较快,几乎没有滞后性。 下游水压因子选中后验

概率均在 10%以下,说明下游库水位对坝体位移几

乎没有影响。 温度分量中 T10、T30 的选中后验概率

均为 100%,而 T、T5 选中后验概率均在 4%以下,说
明温度对坝体位移的影响具有明显的滞后性。 时效

因子中仅有 s2 选中后验概率为 100%,其余因子选

中后验概率均在 2. 5%以下。
b.

 

简约 BMA 模型中上游水压的一、二、三次方

选中后验概率均在 85%以上,温度分量 T10、T30 和时

效分量 s2 选中后验概率为 100%,其余因子则均没

有选中。 与复杂 BMA 模型相比,简约 BMA 模型剔

除了选中后验概率在 10%以下的部分因子。

表 3　 复杂 BMA 模型集中各因子后验概率分析结果

因子
选中后验
概率 / %

系数的
后验平均值

系数的
后验标准差

常数项 100 1. 60 3. 77×10-1

Hu 93 4. 14×102 1. 79×102

H2
u 92. 9 -1. 30 5. 62×10-1

H3
u 92. 7 1. 36×10-3 5. 89×10-4

Hu 5 2. 4 1. 03×10-3 1. 61×10-2

Hu 10 2. 2 1. 15×10-4 6. 87×10-3

Hu 15 2. 3 -3. 02×10-4 5. 88×10-3

Hu 30 2. 2 2. 96×10-5 4. 90×10-3

Hd 9. 1 8. 88×10-3 3. 31×10-2

H2
d 9. 2 1. 85×10-5 6. 85×10-5

H3
d 9. 2 5. 07×10-8 1. 87×10-7

T 2. 3 -3. 56×10-4 6. 98×10-3

T5 3. 7 -3. 08×10-3 2. 20×10-2

T10 100 2. 64×10-1 4. 92×10-2

T30 100 -7. 84×10-1 3. 73×10-2

s 2. 3 3. 57×10-4 8. 34×10-3

s2 100 -7. 74×10-3 7. 87×10-4

s3 2. 4 1. 37×10-6 2. 02×10-5

lg( s-1) 2. 3 1. 12×10-3 2. 30×10-2

表 4　 简约 BMA 模型集中各因子后验概率分析结果

因子
选中后验
概率 / %

系数的
后验平均值

系数的
后验标准差

常数项 100 1. 627 3. 29×10-1

Hu 86. 2 3. 58×102 2. 11×102

H2
u 85. 9 -1. 124 6. 61×10-1

H3
u 85. 5 1. 18×10-3 6. 92×10-4

T10 100 2. 67×10-1 3. 81×10-2

T30 100 -7. 85×10-1 3. 67×10-2

s2 100 -7. 69×10-3 5. 24×10-4

c.
 

Hu、H2
u 、H3

u 、T10、T30、s2 的后验概率分布规律

较明显,概率密度的最大值也较高,且上述因子正是

简约 BMA 模型选中的因子。 其余因子系数为 0 的

占比接近 1,说明大部分模型都没有选入。
3. 4　 大坝变形定量分析

根据 BMA 计算结果,绘制复杂 BMA 模型集和
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简约 BMA 模型集对安康水电站重力坝分区 2 综合

位移的拟合值见图 7,与之对应的分量贡献见图 8。

图 7　 复杂和简约 BMA 模型集的位移拟合值

图 8　 复杂和简约 BMA 模型集的平均水压、温度、时效分量

研究分区为坝体的中高部位,根据各影响分量

对分区 2 多测点综合位移的贡献图和累计图可知,
影响大坝变形的主要因素为上游水压分量和温度分

量。 其中,上游水压作用下坝体主要向下游方向移

动,温度分量则主要使大坝向上游方向移动,两种因

素对位移的贡献均可达 10 mm 左右。
复杂模型中有 3 个占比较低的模型考虑了下游

水压分量,但由图 7 和图 8 可知,下游水压分量对分

区 2 多测点综合位移的贡献几乎可以忽略不计。 由

前述分析可知,下游水压分量对应的因子被选中的后

验概率也较小。 由此综合分析可知,针对安康水电站

的垂线监测资料,选用下游水压分量对模型精度的提

升非常有限,在后续建模工作中可以首先剔除。
复杂 BMA 模型与简约 BMA 模型建模效果、分

量分离结果均十分接近,实际使用中仅使用简约

BMA 模型集中采用的因子已能够满足要求。 但由

于 BMA 建立的模型是多个线性回归模型的加权平

均,无论是复杂 BMA 模型还是简约 BMA 模型,其最

终获得的建模结果仍体现为一个多元线性回归模型,
对于大坝的部分环境下的非线性变形难以准确描述。

4　 结　 语

使用层次聚类方法将重力坝的垂线测点进行分

类,使用主成分分析提取的大坝各分区综合位移,能
够完全包含所有测点各年的极大、极小值,保留了多

个测点的主要信息,并放大了分区内各测点统一的

微小变化,有利于分析重力坝分区变形性态的演变

历程。 针对安康水电站重力坝,复杂 BMA 模型相比

于简约 BMA 模型,因子数量增加了 12 个,但建模精

度和分量分离结果没有明显差别,实际应用中仅使

用简约 BMA 模型集中采用的因子已能够满足要求。
大坝变形定量分析表明水库水位涨落对坝体位移的

影响较快,没有明显的滞后性。 下游水位对坝体位

移的影响非常小,建模过程中可以忽略相关因子。
温度升降对安康水电站重力坝位移的影响有明显的

滞后性,且基本需要维持 15 d 以上的高温或低温,
坝体位移才会有明显变化。
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