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基于 M鄄ELM 的大坝变形安全监控模型
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摘要:针对大坝变形监测数据存在的非线性强、异常值诊断和剔除工作复杂及传统监控模型抗粗差

能力差等问题,结合稳健估计理论抗粗差性强和极限学习机在处理非线性问题方面的优势,建立了

基于稳健估计极限学习机的大坝变形安全监控模型。 试验确定网络隐含层层数,构建 4 次方损失

函数,采用加权最小二乘法计算输出权值,实现原始监测数据的拟合和预测。 以某工程大坝变形监

测数据为例进行建模分析,结果表明:以反映模型预测精度的均方误差和平均绝对百分误差及反映

模型鲁棒性的中位数绝对偏差作为评价指标,基于稳健估计极限学习机的大坝变形安全监控模型

的各项指标明显优于对比模型。
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A safety monitoring model of dam deformation based on M鄄ELM / / HU Dexiu1, QU Xudong1, YANG Jie1, CHENG
Lin1, CHANG Meng2(1. Institute of Water Resources and Hydro鄄electric Engineering, Xi薷 an University of Technology, Xi薷 an
710048, China; 2. Sinohydro Engineering Bureau 15 Co. , Ltd. , Xi薷 an 710016, China)
Abstract: Aiming at the problems of strong nonlinearity, complexity of diagnosing and eliminating abnormal values, and
poor ability to resist gross errors of traditional monitoring models for the analysis of dam deformation monitoring data, a dam
deformation monitoring model based on robust estimate extreme learning machine (M鄄ELM) was established. It combines
the theory of robust estimation which has strong roughness tolerance with the extreme learning machine which has strong
ability in dealing with nonlinear problems. The network number of the hidden layers was determined by tests and a fourth
power loss function was built. A weighted least square method was used to calculate the output weights, and the fitting and
prediction of the original monitoring data was carried out. The monitoring data of a certain dam deformation was taken as an
example for modeling analysis. The mean square error and the mean absolute percentage error reflecting the prediction
accuracy, and the median absolute deviation representing the model robustness were taken as the evaluation indexes. The
results show that each index of the dam deformation monitoring model based on robust estimate extreme learning machine is
superior to other models.
Key words: robust estimation; extreme learning machine; dam deformation; safety monitoring model; gross error

摇 摇 水利工程在其服役过程中不仅要承受各种动、
静循环荷载及各种突发性灾害的作用,还要承受来

自恶劣环境的侵蚀与腐蚀,导致结构服役期间局部

和整体安全性能随着时间推移而逐步衰退,因此及

时准确地了解各水工建筑物的工作性态以确保其安

全极为重要[1]。 依据水利工程原型监测资料,应用

统计数学、工程力学、信息科学等方法建立安全监控

模型对影响水利工程的各因素(特别是时效分量)
进行物理解释,定量分析评价和馈控水利工程的安

全状况,揭示建筑物的异常服役性态,是保障工程安

全的重要手段[2]。

目前,具有代表性的大坝变形安全监测资料分

析模型主要有 4 种:统计模型、确定性模型、混合模

型及组合模型,其中统计模型和确定性模型为技术

支撑主体[3]。
统计模型[4鄄7] 是指以概率论和数理统计理论为

技术支撑对监测数据进行建模分析,建立荷载集与

荷载效应集之间的关系的表达式。 其中最常用的是

静水压力分量 温度周期分量 时间分量(hydrostatic鄄
seasonal鄄time,HST)方法,但其只考虑了静水荷载的

可逆效应、温度周期荷载的可逆效应和时效不可逆

效应。 统计模型的缺点主要表现在:淤对大坝的工

·57·



水利水电科技进展,2019,39(3) 摇 Tel:025 83786335摇 E鄄mail:jz@ hhu. edu. cn摇 http: / / jour. hhu. edu. cn

作性态不能从力学概念上加以本质解释;于统计模

型基于各变量相互独立的假设条件,未考虑因子之

间的相关性,可能会导致分离变量失真;盂模型不能

反映变量之间的非线性关系。
确定性模型[8鄄11] 采用有限元法计算荷载(如水

压、温度等)作用下大坝和坝基的效应场(如位移、
应力场、渗流场等),然后与实测值进行优化拟合,
以求得调整参数(因为大坝与坝基的平均物理力学

参数、渗流参数及边界条件等的不确定性),从而建立

基于物理力学本质的表达式。 确定性模型的缺点主

要表现在:淤大坝及坝基材料参数的不确定性;于边

界条件设置的不确切性;盂模型简化的不精确性。
混合模型[12鄄14]采用有限元法计算水压分量,其

他分量采用统计模型,然后与实测值进行优化拟合。
混合模型虽然从力学概念出发,提高了模型计算精

度,但同时也继承了统计模型和确定性模型的固有

缺陷和假设。
组合模型[15鄄16]通过整合各子模型的应用条件、

构模机理和出发点等多种有用信息,将多个单一模

型进行非线性优化组合,达到对映射关系更加合理

和全面的刻画,有效地提高拟合和预测精度,建立性

能更佳的监控模型。 组合模型的缺点主要表现在:
淤线性组合模型应对非线性问题时有可能得到不符

合实际的负权重;于组合函数构造十分困难。
近年来,随着大坝安全监控、计算机、大数据、人

工智能等理论与技术的发展,越来越多的数据挖掘

方法被应用到水利工程安全监控建模中来,涌现出

了许多智能算法监控模型[17鄄20],在解决监控模型因

子不确定性和非线性问题、预测精度及泛化性等方

面表现出了特有的优势。
针对以往监控模型预测精度低、鲁棒性差及泛

化能力弱的不足,鉴于智能算法优越的数据处理能

力,本文引入机器学习浅层结构算法中的极限学习

机(extreme learning machine,ELM)方法以解决大坝

变形监测数据存在的因子不确定性和非线性问题。
同时,针对传统监控模型抗粗差能力差等问题,引入

稳健估计理论,建立了基于稳健估计极限学习机

(M鄄ELM)的大坝变形安全监控模型,强化了模型的

鲁棒性,提高了模型的预测精度及泛化性,更加接近

真实地反映大坝的工作性态。

1摇 ELM 原理

ELM 是一种新型单隐含层前馈神经网络学习

算法[21]。 传统的神经网络学习算法(如 BP 算法)
需要人为设置大量网络训练参数(权值、偏置及学

习率等指标),并且很容易产生迭代次数过多、学习

时间长及局部最优解等问题。 相对于传统的神经网

络学习算法,ELM 在算法执行过程中不需要调整网

络的输入权值和偏置,只需要进行隐含层节点数的

设置,并且产生唯一的最优解,在保证网络具有良好

泛化性的同时,极大地提高了学习速度,广泛地被用

于各种数据处理中[22鄄23]。 图 1 为 ELM 网络结构图。

图 1摇 ELM 网络结构

为了在因子比较和评价的指标处理中去除数据

的量纲限制,将数据进行标准化(无量纲化)处理,
以便于不同单位或量级的指标能够进行比较和加

权。 对于 n 个经标准化处理的数据样本(xi,yi),其
中 xi = ( xi1,xi1,…,xip) T 为自变量样本,yi = ( yi1,
yi1,…,yik) T 为因变量样本,对采用 l 个隐含层节点

的单隐含层神经网络,设权值为 棕i,偏置为 bi,其描

述可以表示为以下方程组形式:
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式中:H 为隐含层节点输出;g( x)为激活函数;茁 =
(茁1,茁2,…,茁 l) T

l伊k为隐含层节点输出权重;y = ( y1,
y2,…,yn) T

p伊k为网络期望输出;p 为自变量数;k 为因

变量数。
传统极限学习机隐含层节点输出权重采用最小

二乘法进行计算,构建的损失函数为

Q = 移
n

i =
[

1
yi - Hi ]茁

2
(2)

使式(2)损失函数取得最小值,计算网络参数(隐含

层节点输出权重) 茁̂,其结果为:
茁̂ = 拽+ y = (HTH) -1HTy (3)

式中:拽+为 拽的 Moore鄄Penrose 广义逆。
传统的 ELM 算法的输出权重的计算采用经典

的最小二乘法,当网络隐含层输出数据误差服从正

态分布情况时,最小二乘估计具有最优统计性质,但
实际情况往往不是这样,其对于粗差的抵抗性特别

差,当输出数据存在多重共线性或粗差时就会对参

数的估值产生较大的影响,计算结果也会产生严重

的偏差,甚至得出错误的结论,严重影响网络训练的
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精度。 同时,隐含层参数的选取均采用随机生成的

方法,致使每一次训练和测试结果存在一定的随机

性,对于网络的稳定性产生不利的影响。 因此从网

络学习的精度和稳健性方面考虑,ELM 算法仍有两

个需要解决的固有缺陷:隐含层参数的随机选取会

造成 ELM 网络训练结果有较大的不稳定性;如果训

练数据存在共线性或粗差干扰,输出层权值的最小

二乘法估计结果会很差[25]。

2摇 M鄄ELM 大坝变形安全监控模型

水利枢纽工程中往往建有各类型的大坝、溢洪

道、隧洞等建筑物,建筑物的安全是其挡水、泄水、放
水等功能发挥的关键。 为此,通过监测各种水工建

筑物变形、渗流、应力等安全项目,实时监测工程安

全。 如何利用实测数据进行建模拟合预测分析是实

现水利工程安全监控的核心基础。
本文针对 ELM 的上述固有缺陷,以水工建筑物

原型监测数据为基础,建立基于稳健估计极限学习

机的大坝变形安全监控模型。 水工建筑物的原型监

测物理量通常将荷载集称为自变量或预报因子(第
i 个样本的第 j 个预报因子表示为 xij),荷载效应集

称为因变量或预报量(第 i 个样本的预报量表示为

yi)。 基于稳健估计极限学习机的大坝安全监控模

型中,选取 p 个预报因子,第 i 个样本误差记为 ei =

yi - 移
p

j = 1
xT
i 茁 j, 为了保证损失函数求和项均为正值,

构造 4 次方损失函数:

Q忆 = 移
N

i = 1
籽4(ei) = 移

N

i = 1
籽4 yi - 移

p

j = 1
xT
i 茁( )j (4)

式中:籽 为影响函数;N 为样本总数。 当损失函数 Q忆
取最小值时可得出隐含层权值的最优解。

首先记 鬃(ei)=
鄣籽(ei)
鄣ei

,则:

鄣籽(ei)
鄣茁 = 4鬃3 yi - 移

p

j = 1
xT
i 茁( )j xi (5)

则可以将式(4)转化为

移
N

i = 1
鬃3 yi - 移

p

j = 1
xT
i 茁( )j xi = 0 (6)

即 移
N

i = 1
xij

鬃3(ei)
ei

ei = 0 (7)

定义权重 w忆i =
鬃3(ei)

ei
,则式(7)可以转化为

移
N

i = 1
xij w忆i yi - 移

p

j = 1
xT
i 茁( )j = 0 (8)

法方程矩阵表达式为

XTWX茁 = XTWy (9)

故稳健估计极限学习机的计算结果为

茁̂ = (XTWX) -1XTWY (10)
摇 摇 M鄄ELM 大坝变形安全监控模型建模流程见

图 2,建模步骤具体如下:
a. 选取实测监测资料作为模型训练样本和测

试样本,将所有数据进行标准化,并将标准化样本数

据输入到监控模型。
b. 通过试验确定隐含层节点个数,并随机选取

网络参数 w i、bi,选择某一无限可微函数(如 S 形函

数、正弦函数和复合函数等)作为隐含层神经元激

活函数,计算隐含层节点输出矩阵 H。
c. 根据计算的隐含层节点输出矩阵 H,利用稳

健估计理论计算隐含层节点输出权重 茁 i,并进行输

出节点值的计算,即为监控模型的拟合值,同时进行

训练样本均方差的计算,即为训练误差。
d. 根据训练样本训练出的隐含层节点输出权

重进行测试样本的预测值计算,即为监控模型的预

测值,同时计算出预测值与测试样本之间的均方差,
即为测试误差或预测误差。

图 2摇 M鄄ELM 大坝变形安全监控模型建模流程

3摇 模型验证

3. 1摇 工程简介

以某水利枢纽工程监测数据为例进行 M鄄ELM
大坝变形安全监控模型的应用研究。 该工程大坝为

壤土心墙土石坝,最大坝高 101郾 8 m,坝顶长度

297郾 36 m。 大坝采用 5 个纵断面共 30 个测点监测

大坝的水平位移。 选取该大坝高程为 691 m 的马道

旁 D7 测点 2010 年 1 月至 2014 年 5 月共 178 个样

本的监测资料,主要包括该测点水平位移(向左岸

为正,向右岸为负)、水库大坝上下游水位及坝址区

温度等。
3. 2摇 分析结果及对比

由于土石坝工作性态异常复杂,影响其变形的

因素有坝型、剖面尺寸、筑坝材料、施工程序及质量、
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坝基的地形、水库水位的变化情况等。 因此本文在

土石坝变形监测量的统计模型选择中,选取水位因

子、温度因子及时效因子作为模型主要影响因素,构
建如下土石坝水平位移的统计模型:

啄 = b0 + 移
4

i = 1
a1i(Hu - Hu0) i + 移

4

i = 1
a2i(Hd - Hd0) i +

b1Ti + 移
2

i = 1
b1icos

2仔it
365 + b2isin

2仔it( )365
+ c1兹 + c2 ln兹

(11)
式中:b0为常数项;a1i、a2i分别为上、下游因子回归系

数;b1、b1i、b2i为温度因子回归系数;c1、c2 为时效因

子回归系数;Hu 为上游水位,mm;Hd 为下游水位,
mm;Hu0、Hd0分别为始测日所对应的上、下游水位,
mm;T 为气温,益;t 为始测日至监测日的累计时间,
d;兹 为相对于始测日的累计时间除以 100。

为验证 M鄄ELM 大坝变形安全监控模型在解决

大坝变形监测数据的因子不确定性、非线性及抗粗

差性等方面的优越性,以该水利工程大坝变形原型

监测资料为基础,分别进行传统最小二乘法 OLS
( ordinary least squares )、 人 工 神 经 网 络 ANN
(artificial neural network) 及稳健估计极限学习机

M鄄ELM监控模型的建立和拟合预测对比分析。
3. 2. 1摇 OLS、ANN 监控模型和分析结果

采用传统最小二乘法和人工神经网络方法进行

回归计算所得出的模型拟合及残差效果示例见图 3
和图 4。 从图 3 和图 4 可以看出,OLS、ANN 监控模

型在处理含有异常值的原始数据时,在异常值附近,
拟合曲线虽然具有较好的拟合效果,但基本包含了

全部异常值的影响,致使拟合曲线发生跳跃,出现追

逐异常值的现象。 同时,ANN 监控模型在图中表现

出了其固有的过拟合缺陷,因此两种模型的抗粗差

能力弱的弊端致使建立的大坝变形监控模型难以进

行实际应用,极大地降低模型预测能力甚至得出错

误的结果。

图 3摇 OLS 监控模型拟合及残差效果

图 4摇 ANN 监控模型拟合及残差效果

3. 2. 2摇 M鄄ELM 监控模型分析结果

采用 M鄄ELM 算法建立大坝变形监控模型时,根
据训练结果的均方差进行网络隐含层节点数的选

取,以确保网络训练结果的误差最小,并得到最优的

网络参数。 模型训练过程中拟合值与实测值均方差

与隐含层节点数的关系见图 5,当隐含层节点数取

15 时,训练结果的均方差达到最小值 0郾 370 9,因此

在本次训练中选取隐含层节点数为 15。 同样以 D7
监测点为例,M鄄ELM 大坝变形监控模型分析结果见

图 6。 从图 6 可以得出:淤M鄄ELM 模型很好的抵抗

了异常点对模型计算参数的影响,在异常点处不会

产生追逐现象,并且具有很好的拟合效果;于拟合残

差在异常值处表现出了明显的波动现象,具有良好

的异常值识别能力。 综合以上两点可以得出,采用

M鄄ELM 算法建立的安全监控模型不仅具有较高的

拟合精度,同时也具有极强的粗差抵抗能力。

图 5摇 模型训练误差与隐含层节点数的关系

图 6摇 M鄄ELM 监控模型拟合及残差效果
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3. 2. 3摇 模型性能对比分析

选取该大坝相同测点 2014 年 6 月 1 号至 2014
年 12 月 11 号之间共 20 个样本作为两种模型的测

试样本,以反映模型预测精度的均方误差 MSE和平

均绝对百分误差 MAPE及反映模型鲁棒性的中位数

绝对偏差 MAD进行模型预测效果评价:

MSE = 1
n移

n

t = 1
(yt - y忆t ) 2 (12)

MAPE =

100
n 移

n

t = 1
y忆t - yt

yt
(13)

MAD = 1
n移

n

t = 1
yt - y忆t (14)

式中:yt 为效应量实测值;y忆t 为效应量预测值。
3 种大坝变形监控模型预测结果对比如表 1 和

图 7 所示 (图表中将 2014 年 7 月 11 日异常值

22郾 378 mm 修正为 21郾 072 mm,预测值指标计算采用

修正值)。
表 1摇 OLS、ANN、M鄄ELM 监控模型预测效果对比

模型名称 MSE / mm2 MAD / mm MAPE / %

ANN 0郾 156 74 0郾 169 84 1郾 367 05
OLS 0郾 237 61 0郾 271 37 1郾 629 71

M鄄ELM 0郾 145 57 0郾 161 42 1郾 368 33

图 7摇 3 种模型预测值与实测值对比

从表 1 及图 7 可知,M鄄ELM 监控模型预测的均

方误差为 0郾 145 57、中位数绝对偏差为 0郾 161 42、平
均绝对百分误差为 1郾 368 33,模型精度明显优于

OLS 和 ANN 监控模型;在异常监测值处 M鄄ELM 监

控模型预测结果表现出了明显的鲁棒性和泛化性,
对于监测数据中的粗差具有很强的抗干扰能力,预
测值具有良好的实际参考价值,而 OLS 和 ANN 监

控模型却表现出了明显的波动现象。

4摇 结摇 论

a. 针对水利工程监测数据存在的非线性、多重

共线性及传统最小二乘法抗粗差能力差等问题,将
稳健估计理论引入极限学习机模型中,建立的基于

稳健估计极限学习机的大坝变形监控模型避免了过

学习现象,具有较高的拟合和预测精度,并且同时兼

有强鲁棒性和泛化性,其在监测数据拟合预报分析

方面具有良好的实用价值。
b. 基于稳健估计极限学习机的大坝变形安全

监控模型仍旧属于静态预报模型,而且属于智能算

法中的浅层结构,在挖掘信息的内部特征来反映结

构的真实性态方面还存在一定的缺陷。
c. 随着特大型水利工程建设的发展,将在线动

态学习与之结合,建立大坝安全实时监测系统,实现

监测自动化是水利工程安全监控的发展趋势,这些

对于监测数据处理的时效性和准确性提出了更高的

要求,因此仍需进一步深度挖掘水利工程安全监测

数据中的内部特征,了解其真实的运行性态。
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