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基于奇异谱分析与 PSO 优化 SVM 的
混凝土坝变形监控模型

牛景太

(南昌工程学院水利与生态工程学院,江西 南昌摇 330099)

摘要:针对混凝土坝自动化变形监测数据存在噪声成分,且变形与环境影响因素间呈现出复杂的非

线性关系等问题,提出了基于奇异谱分析(SSA)与粒子群算法(PSO)优化支持向量机(SVM)的混

凝土坝变形监控模型。 模型利用 SSA 对实测变形进行分解,提取其蕴含的趋势与周期性成分并对

变形加以重构;在此基础上,采用基于 PSO 优化的 SVM 对重构变形与环境影响因素间复杂的非线

性函数关系进行挖掘。 实例验证结果表明,该模型具有较好的拟合与预测精度,可以有效地挖掘实

测变形蕴含的数据特征,减小噪声成分对建模精度的影响,具有一定的工程应用价值。
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Dam deformation monitoring model based on singular spectrum analysis and SVM optimized by PSO / / NIU Jingtai
(School of Hydraulic and Ecological Engineering, Nanchang Institute of Technology, Nanchang 330099, China)
Abstract: Considering the noise components in automatic monitoring data and the complex nonlinear relationship between
dam deformation and environmental factors, a dam deformation monitoring model based on singular spectrum analysis(SSA)
and support vector machine ( SVM) optimized by particle swarm optimization ( PSO) was proposed. SSA was used to
decompose the measured deformation, and its intrinsic trend and periodic components were extracted and reconstructed.
The complex nonlinear relationship between reconstruction deformation and environmental factors was then mined based on
SVM optimized by PSO. The case validation results show that the model has good fitting and prediction accuracy and it can
effectively mine the data characteristics inherent in the measured deformation, reduce the influence of noise components on
the modeling accuracy, and has certain engineering application value.
Key words: concrete dam; deformation monitoring; singular spectrum analysis; support vector machine; particle swarm
optimization algorithm

摇 摇 我国现有大坝从数量与建设规模上均居世界首

位,合理保障大坝安全运行,对有效发挥工程效益与

保障地区稳定和居民生命财产安全具有重要意

义[1鄄4]。 变形是最能直观可靠地反映大坝综合运行

性态的重要监测量,构建具有良好精度的变形监控

模型可较好地反映大坝结构性能的演变特征,定量

解读主要影响因素的作用和预测大坝运行情况,并
依此对大坝性态加以评判[5鄄7]。

大坝变形主要由水位和温度变化引起的可逆变

形以及筑坝材料性能随时间演变引起的不可逆变形

组成。 根据建模方法,大坝变形监控模型可分为统

计模型、确定性模型与混合模型 3 类[8鄄10]。 统计模

型具有函数形式简单、计算高效的优点,因此得到了

广泛的应用。 近年来,伴随人工智能技术的发展,人
工神经网络[11]、极限学习机[12鄄13]、混合蛙跳[14]、粒
子群算法(partical swarm optimization,PSO) [15]、支持

向量机(support vector machines, SVM) [16鄄18]、面板数

据模型[19]等诸多算法被广泛应用于变形监控统计

模型中,极大地推动了大坝变形监控模型的发展。
其中,SVM 基于风险最小化准则,具有良好的非线

性分析能力,可有效地避免过拟合现象,故在变形监

控模型中应用较为广泛[20鄄21]。 针对核函数参数对

SVM 模型性能的影响,诸多学者对此开展了大量研

究,例如,董明等[20]引入人工蜂群算法(artificial bee
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colony, ABC)对 SVM 参数进行寻优,并将构建的

ABC鄄SVM 模型应用于某混凝土双曲拱坝变形监控

分析;谷艳昌等[21]采用遗传算法(GA)对 SVM 中核

函数参数进行寻优,并将建立的 GA鄄SVM 大坝安全

性态预测模型应用于土石坝坝体渗流压力分析中。
受仪器量测精度与监测系统信息采集模块所伴有的

固有噪声等影响,监测数据中难免存在一定的无法

利用环境影响因素解释的随机性误差,为了最大化

地消除固有噪声和随机误差等不利因素的干扰,小
波分解[11,22]、经验模态分解[23]、奇异谱分析[24鄄25] 等

方法被广泛应用于大坝变形监测数据特征分解中。
鉴于实测变形中噪声成分对建模精度具有不利

影响, 本 文 采 用 奇 异 谱 分 析 ( singular spectrum
analysis,SSA)对实测变形进行分解,并根据奇异值

贡献率筛选表征混凝土坝变形的主成分对变形序列

进行重构,以减小实测变形中噪声的影响。 此外,考
虑到 SVM 核函数参数对模型性能具有一定影响,采
用 PSO 对 SVM 核函数参数寻求最优解。 在上述研

究的基础上,构建基于 SSA 与 SVM 的混凝土坝变形

监控模型,并采用某混凝土拱坝垂线监测变形监控

数据对建模方法的合理性和有效性进行了验证。

1摇 基于奇异谱分析的实测变形处理

变形测值的可靠性与稳定性是合理评判大坝运

行性态的关键,而实际工程中,自动化监测数据受仪

器精度、人为扰动等不确定性因素的影响,常蕴含一

定的噪声成分[25],该成分将导致建模精度的下降,
为此,本文采用 SSA 方法对实测变形中噪声成分加

以分离。 SSA 是一种多变量统计方法与概率理论相

融合的非参数方法,该方法能有效地对某一时间序

列中的趋势性成分、周期振荡成分和噪声成分加以

分离[26鄄28]。 SSA 方法计算步骤如下。
步骤 1:计算轨迹矩阵 X。 对于含有 N 个样本

的时间序列 Y={y1,y2,…,yN},有轨迹矩阵 X

X =
y1 … yK

左 左
yL … y

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

N

(1)

式中:L 为窗口长度,L臆N / 2;K=N-L+1。
步骤 2:奇异值分解。 轨迹矩阵 X 的协方差矩

阵 S=XXT,计算 XXT 的特征值和特征向量,按特征

值 姿1、姿2、…、姿L 从大到小顺序排列相对应的特征向

量 U1、U2、…、UL。 故轨迹矩阵 X 的奇异值分解

写为

X = E1 + E2 + … + Ed (2)

其中 Ei = 姿 i UiVT
i 摇 摇 ( i = 1,2,…,d)

Vi = XTUi 姿 i

式中: 姿 i 为奇异值;d 为特征值为正数的个数。
步骤 3:分组。 根据 Ei 的下标 i 可将矩阵集合

{E1,E2,…,Ed}划分为 n 个不相交的集合 I1、I2、…、
In,与之相应地,轨迹矩阵 X 可划分为 n 个矩阵:

X = XI1 + XI2 + … + XIn (3)
摇 摇 步骤 4:对角平均。 对角平均是把上述得到的

矩阵 XIn转换为时间序列。 假定一个 L伊K 阶矩阵 Z,
该矩阵的基本元素为 zi,j(1臆 i臆L,1臆 j臆K)。 令

L* =min(L,K)、K* = max(L,K)、N = L+K-1。 假如

L < K,则 z*i,j = zi,j, 反之,z*i,j = z j,i,据此,矩阵 XI j中任

一主成分可转换为时间序列 z={ z1,z2,…,zN},其任

一元素 zk 可表示为

zk =

1
k 移

k

m = 1
z*m,k-m+1 1 臆 k 臆 L*

1
L*移

L*

m = 1
z*m,k-m+1 L*< k 臆 K*

1
N - k + 1 移
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(4)
据此,原时间序列 Y={y1,y2,…,yN}可被重构为

{Y忆 = 移
r

i = 1
zi,1,移

r

i = 1
zi,2,…,移

r

i = 1
zi, }N (5)

式中:r 为时间序列重构所用的主成分个数,若 r=L,
则得到原时间序列。

2摇 基于 SVM 的变形监控模型

SVM 是对数据进行分类与回归建模的方

法[18,29鄄30],其基本理念为寻找能正确划分训练样本

的几何间隔最大的超平面。 具体而言,对于某训练

样本(x1,y1),(x2,y2),…,(xN,yN)沂(Rn伊R),通过

非线性映射 渍(x)将训练样本映射到一个高维空间

中,构建线性优化函数来寻求最优线性分类面,该最

优线性分类面可写为

f(x) = 棕·渍(x) + b (6)
式中:b 为常数;棕 为权值向量。

根据结构风险最小化原则,棕 与 b 可由下式

求得:

[min 1
2 椰棕椰2 + c移

l

i = 1
(孜i + 孜*

i ])

s. t.

yi - 棕·渍(xi) - b 臆 着 + 孜*
i

棕·渍(xi) + b - yi 臆 着 + 孜i
孜i 逸0

孜*
i 逸
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式中:c 为惩罚参数,且 c>0;着 为不敏感参数;孜i、孜*
i
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为松弛因子;l 为训练样本数。
利用拉格朗日函数可将式(7)转化为

[max 移
l
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式中:琢i、琢*
i 为拉格朗日乘子;K(xi,x j)为核函数。

考虑到径向基核函数具有良好的非线性分析能力,
故在此采用径向基核函数:

K(xi,x j) = exp[ - 椰xi - x j椰2 / (2酌2)] (9)
式中:酌 为核半径。

进而可得到回归模型为

f(x) = 移
l

i = 1
(琢i - 琢*

i )K(xi,x j) + b (10)

摇 摇 考虑到 SVM 模型中惩罚参数 c 与核半径 酌 对

模型的泛化能力影响较大,为此,本文采用具有良好

全局搜索能力的 PSO 对 SVM 模型中的参数 c 与 酌
进行寻优,具体的优化理论可见文献[30]。

3摇 混凝土坝变形监控模型

基于 SSA 与 SVM 模型基本理论,本文利用 SSA
良好的数据分析能力对混凝土坝变形监测数据中所

蕴含的有效成分与噪声成分进行识别与筛除,进而

对变形测值加以重构。 在此基础上,为减小 SVM 核

函数参数对模型性能的影响,采用 PSO 优化的 SVM
构建混凝土坝变形监控模型(SSA鄄PSO鄄SVM),建模

流程如图 1 所示。
混凝土坝变形监控模型[8]可表示为

啄 = 啄H + 啄T + 啄兹 =

琢0 + 移
p

i = 1
aiHi + 移

2

i =
(

1
b1isin

2仔it
365 +

b2icos
2仔it )365 + c1兹 + c2 ln 兹 (11)

其中 兹 = t / 100
式中:啄 为混凝土坝变形值;啄H 为变形水压分量;啄T
为变形温度分量;啄兹 为变形时效分量;H 为上游水

深;琢0 为常数;ai、b1i、b2i、c1、c2 为统计系数;p 为与

坝型有关的系数,当坝型为重力坝时,p = 3,坝型为

拱坝时,p=4;t 为建模日期至始测日的累计时间,d。
由式(11)可知,对于重力坝而言,监控模型中

影响因子有 9 个,分别为 H、H2、H3、sin(2仔t / 365)、
sin(4仔t / 365)、cos(2仔t / 365)、cos(4仔t / 365)、兹、ln 兹;

图 1摇 SSA鄄PSO鄄SVM 建模流程

对于拱坝而言,除此之外,其变形亦受 H4 的影响,共
计 10 个影响因子。

为了评价混凝土坝变形监控模型的拟合与预报

精度,采用平均绝对误差、均方误差和平均绝对百分

误差来表征。

4摇 实例验证

某混凝土连拱坝坝顶长 510 m, 坝顶高程

131郾 06 m,最大坝高 75. 9 m。 采用正倒垂线监测坝

体的水平位移,其中包括 20 条正垂线与 3 条倒垂

线。 利用两个正垂测点 PL11 与 PL14 在 2012 年 1
月 1 日至 2014 年 6 月 30 日的自动化监测数据检验

所建模型的预报精度,其中 2012 年 1 月 1 日至 2014
年 5 月 31 的监测数据用于模型训练,2014 年 6 月

1—30 日的监测数据用于模型预报。 相应监控时段

内的环境量和测点变形分别如图 2 和图 3 所示。
由图 3 可知,两个测点测值的变化规律一致,且

该坝变形主要受温度影响,温度下降,向下游方向变

形增大,反之则减小;库水位的影响相对较小,库水

位增大,向下游方向变形增大 ,反之则减小 。以
·26·
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图 2摇 环境量监测过程线

图 3摇 水平位移实测过程线

PL14 测点测值为例,利用 SSA 对其测值中所蕴含的

趋势性、周期性与噪声成分加以识别与分离。 该方

法需要确定的参数为窗口长度 L,其一般取时间序

列周期的整数倍,且小于样本长度的 1 / 2,考虑到变

形具有年周期特性,故取窗口长度为 365 d。 为保留

尽可能多的数据信息,取累计贡献率达 99%的主成

分对实测变形进行重构。 该测点经奇异谱分解得到

的趋势性成分、周期性成分与噪声成分如图 4 所示,
重构变形过程线如图 5 所示。

由图 4 可知,SSA 分解得到的趋势性成分主要

与时效有关,荷载变化对其有一定的影响,初步分析

是因为温度的滞后效应引起的;周期性成分主要由

库水位、温度等周期性变化的荷载引起的,具体表现

为受温度影响引起年周期性变化与受库水位影响引

起的波动变化的组合。 由图 5 可见,利用趋势性成分

与周期性成分重构的变形中噪声成分占比很小,除个

别测值外,所分离的噪声成分多位于依0. 2 mm 范围

内,重构变形有效保留了实测变形的数据特征,且该

曲线更为平滑。 构建变形预测模型时,经过 PSO 优

化,得到 SVM 模型的最优参数 c=1. 46、酌=1. 80,相应

的拟合与预测结果如图 6 所示。
为验证所建 SSA鄄PSO鄄SVM 模型的有效性,利用

逐步回归算法对实测变形构建的监控模型(回归模

型)和采用 SVM 对重构变形构建的监控模型(SVM
模型)作为对照。 为进一步验证 SSA鄄PSO鄄SVM 模型

图 4摇 基于奇异谱分析的 PL14 测点实测变形分解

图 5摇 PL14 测点重构变形过程线

图 6摇 PL14 测点实测与监控模型拟合和预测结果

的适用性,采用 PL11 测点测值进行建模,表 1 给出

了 3 种模型拟合与预报的平均绝对误差、均方误差

和平均绝对百分误差,图 7 为拟合与预测结果。
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表 1摇 统计指标

测点 模型功能

平均绝对误差 均方误差 平均绝对百分误差

回归模型 SVM 模型
SSA鄄PSO鄄SVM

模型
回归模型 SVM 模型

SSA鄄PSO鄄SVM
模型

回归模型 SVM 模型
SSA鄄PSO鄄SVM

模型

PL14

PL11

拟合 0. 21 0. 11 0. 11 0. 07 0. 03 0. 02 0. 46 0. 15 0. 14
预报 0. 44 0. 35 0. 34 0. 28 0. 15 0. 14 0. 34 0. 32 0. 31
拟合 0. 25 0. 13 0. 12 0. 11 0. 03 0. 03 0. 74 0. 33 0. 31
预报 0. 43 0. 34 0. 33 0. 28 0. 16 0. 15 0. 39 0. 21 0. 19

图 7摇 PL11 测点实测与监控模型拟合和预测结果

摇 摇 由图 6、图 7 与表 1 可见,SSA鄄PSO鄄SVM 模型具

有良好的拟合与预测精度,其拟合或预测变形与实

测变形较为接近,且模型残差相对较小;未经 PSO
优化的 SVM 模型较 SSA鄄PSO鄄SVM 模型拟合与预测

精度稍差,而回归模型计算结果相对较差,仅能从实

测变形的趋势上对其数据特征加以分析,不能有效

地反映变形的短期动态波动特征。 综上所述,SSA鄄
PSO鄄SVM 模型有效地挖掘了实测变形中的数据特

征,减小了噪声扰动对建模精度的不利影响,有助于

提升模型拟合与预报精度。

5摇 结摇 论

a. 采用 SSA 可合理挖掘实测变形所蕴含的数

据特征,在分离噪声成分的同时可有效保留实测变

形的数据特征,对后续建立高精度的监控模型具有

良好的数据预处理能力。
b. 相比利用逐步回归和 SVM 等单一方法构建

的监控模型,结合 SSA、PSO 与 SVM 构建的监控模

型可有效挖掘与模拟混凝土坝变形与环境影响因素

之间复杂的函数关系,建模精度较高,具有良好的拟

合与预报能力。
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