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混凝土坝变形监测缺失数据处理新方法

黄成章1,顾冲时1,何摇 菁2

(1. 河海大学水利水电学院,江苏 南京摇 210098; 2. 南京市水利建筑工程检测中心有限公司,江苏 南京摇 210036)

摘要:针对混凝土坝变形监测数据缺失使大坝服役状态分析困难甚至引起误判的问题,基于聚类和

面板数据理论,提出了一种考虑时间和截面两种维度的混凝土坝变形监测缺失数据处理新方法。
该方法兼顾了影响大坝变形的共同因素和特异因素,与传统方法相比,能更加全面地反映荷载和非

荷载因素对大坝结构性能的影响,对大坝变形监测缺失数据的处理更加有效。 某混凝土双曲拱坝

变形监测缺失数据处理验证结果表明,该方法预测残差值低于 SL601—2013《混凝土坝安全监测技

术规范》所规定误差限值,具有较高的精度,可对变形监测缺失数据进行有效处理。
关键词:混凝土坝;变形监测;缺失数据;面板数据理论;聚类;随机系数模型
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A novel method for processing missing data of concrete dam deformation / / HUANG Chengzhang1, GU Chongshi1,
HE Jing2 (1. College of Water Conservancy and Hydropower Engineering, Hohai University, Nanjing 210098, China;
2. Nanjing Water Conservancy Construction Engineering Testing Center Co. , Ltd. , Nanjing 210036, China)
Abstract: Missing data of concrete dam deformation can cause difficulty and even misjudgment to the analysis of dam
service status. Based on the theory of clustering and panel data, a novel method to deal with the missing data of concrete
dam deformation is proposed, in which the common and specific influencing factors of dam deformation are considered.
Compared with traditional methods, this method can more comprehensively reflect the influence of load and non鄄load factors
on dam structural performance, and is more effectively for processing the missing data of dam deformation. The application
of missing data processing in a concrete double curvature arch dam shows that the predicted residual error is lower than the
error limit of arch dam radial deformation stipulated in the Code for Dam Safety Monitoring (SL601鄄2013), indicating that
it has high precision and can effectively process the missing data of safety monitoring.
Key words: concrete dam; deformation monitoring; missing data; theory of panel data; clustering; random coefficients
model

摇 摇 混凝土坝运行过程中不仅受到各种荷载作用,
还受到各种非荷载因素的影响。 混凝土坝的服役安

全性态是一个在多因素协同作用下的材料和结构互

相影响的非线性动态演化过程,变形作为一个可以

直观反映混凝土坝安全状态的综合效应量,是大坝

结构性态发生趋势性变化乃至转异的一项重要指

标[1],因此,对于混凝土坝变形的监测尤为重要。
然而,由于大坝监测仪器发生故障或者大坝自动化

监测系统不稳定等原因,可能导致部分监测点存在

监测数据缺失的现象,会影响大坝安全监测及评价

的效果[2],因此,研究在监测仪器故障情况下的不

完整信息处理方法具有现实意义。 目前较为常见的

处理方法有加权平均法[3]、贝叶斯估计法[4]、卡尔

曼滤波法[5]、递归加权最小平方法、极大似然估计

法[6]等,但这些方法均以单个测点作为对象进行插

值处理,忽略了测点所处位置及各测点之间的相互

联系,影响了处理缺失数据的精度和有效性。
实际上,混凝土坝所有测点的变形序列既包含

了时间维度上的变形信息,也包含了横截面维度上

的变形信息,如果仅仅从单一的时间序列或者截面

序列来分析大坝变形信息,会难以全面有效地了解

大坝的整体变形状态。 随着时空数据挖掘技术的不

断进步[7鄄13],与时间或空间相关的模型得到进一步

发展[14鄄16]。 例如:顾冲时等[17]通过引入测点位置坐

标作为大坝变形的影响因子,建立了大坝时空分布

模型;李广春等[18] 通过考虑各测点间的空间相关
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性,建立了重力坝变形时空自回归模型。
本文基于聚类和面板数据理论,提出了一种考

虑时间和截面两种维度的混凝土坝变形监测缺失数

据处理方法,旨在弥补传统方法未考虑测点间相关

性和非荷载因素影响而带来的处理缺失数据精度不

高的缺陷。

1摇 测点监测效应量相似性判据及其聚类

1. 1摇 相似性判据

聚类的含义是按照一定的标准和指标将需要处

理的数据集分成不同的组,称之为簇,经聚类后,同
一个簇内的数据具有较大的相似性,而不同簇内的

数据则具有较大的差异性,通过聚类使得在同一区

域内的混凝土坝变形规律相似程度尽可能地“接
近冶,而不同区域之间的变形规律相似程度尽可能

地“远离冶。 本文在分析混凝土坝变形监测值时以

欧氏距离来[19]刻画这种相似性,以此来对测点进行

分区。 在对变形监测数据预处理时,设{啄it i = 1,2,
…,N;t=1,2,…,T}(N 为混凝土坝监测点的总数,T
为监测时期总数)为混凝土坝变形监测数据集,即监

测时间序列,采用绝对距离和增速距离[20] 刻画各监

测点的测值相似性。 绝对距离是指不同测点在整个

监测时期距离的远近程度,增速距离是指不同测点的

变形增量随时间变化的趋势差异,计算公式分别为
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T
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其中摇 摇 驻啄 it = 啄 it - 啄 i( t -1) 摇 摇 驻啄 jt = 啄 jt - 啄 j( t -1)

式中:dij1、dij2分别为测点 i 与测点 j 之间的绝对距离

和增速距离;啄it、啄i( t-1)、啄 jt、啄 j( t-1)分别为 t 与 t-1 时刻

测点 i、j 处的变形量;驻啄it、驻啄 jt分别为 t 与 t-1 时刻

测点 i、j 处变形量差值。
从式(2)可以看出,若测点 i 与测点 j 的变形值

随时间呈现同向变化的趋势,且这种变化越协调,那
么这两者也就越相似,dij2 也就越小;反之则相似性

较差,dij2越大,这也符合相似性度量的基本原则。
为了能够更好地刻画各测点变形的相似性,构建测

点 i、j 之间的综合距离 dij3:
dij3 = w1dij1 + w2dij2 (3)

式中 w1、w2 分别为绝对距离和增速距离的权重,
w1+w2 =1。

在信息论中,熵是对不确定性的一种度量,信息

量越大,不确定性就越小,熵也就越小;信息量越小,
不确定性越大,熵也越大。 本文基于熵权法来判断

混凝土坝变形变化随机性及无序程度,进而用于判

断反映变形变化特性的某个指标的离散程度,指标

的离散程度越大,该指标对综合评价的影响越大,据
此确定绝对距离和增速距离的权重。 假设有 m 个

评价对象,n 个评价指标,xab为评价对象 b(b = 1,2,
…,m)在评价指标 a( a = 1,2,…,n)下的评价值。
本文以变形量的绝对距离和增速距离作为评价指

标,测点两两间的距离作为评价对象。 熵权法赋权

步骤如下(由于各项指标的计量单位统一,故不需

要进行指标的归一化处理):
步骤 1摇 计算评价指标 a 下评价对象 b 评价值

占该指标评价值的比重 pab:

pab = xab 移
m

b = 1
xab (4)

摇 摇 步骤 2摇 计算评价指标 a 的熵值 ea:

ea = - c移
m

b = 1
pab lnpab (5)

其中 c = 1 lnm
摇 摇 步骤 3摇 计算评价指标 a 的信息熵冗余度(差
异)da:

da = 1 - ea (6)
摇 摇 步骤 4摇 计算评价指标 a 的权重 wa:

wa = da 移
n

a = 1
da (7)

摇 摇 在 n=2 时,求得 w1与 w2代入式(3)即可得到不

同测点之间的综合距离,由此构建所需的相似性

判据。
1. 2摇 监测效应量聚类

采用离差平方和法对混凝土坝变形各测点监测

效应量进行聚类。 假设将混凝土坝 N 个测点划分

为 k 个区域,记为 G1、G2、…、Gk,记 Nl 为 G l( l= 1,2,
…,k)类中测点的个数,X il为 G l 类中测点 i( i = 1,2,
…,Nl)处的变形值,那么混凝土坝 G l 区域在 T 个时

期内各测点序列的离差平方和为

S = 移
k

l = 1
Sl (8)

其中摇 摇 Sl = 移
Nl

i = 1
移

T

t = 1
[w1(X it - 軈X t) 忆(X it - 軈X t)] +

移
T

t = 2
[w2(Yit - 軈Yt) 忆(Yit - 軈Yt)]

軈X t =
1
Nl
移
Nl

i = 1
X it 摇 摇 軈Yt =

1
Nl
移
Nl

i = 1
Yit

式中:Sl 为 Nl 个测值的总离差平方和;S 为 k 个区

域总的离差平方和;X it为 t 时刻测点 i 处变形值;Yit

为 G l 区域中 t 时刻测点 i 处变形相对增量。
通常情况下,要得到分区的最优解,需要选择使

得 S 取得最小值的方案。 在实际工程中,由于混凝

土坝结构的复杂性,往往难以求得一个最优分区数。
·09·
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因此,本文假设在聚类过程中,共进行了 p 次合并,
求得第 l 次与第 p 次合并的区域间距离之比 R l,即
R l =Dl / Dp,其中 Dl、Dp 分别为第 l 次与第 p 次合并

的区域间距离。 如果 R l 与 R l+1 相差较小,但 R l 与

R l-1却相差较大,那么就可以将第 l 次合并后得到的

区域间距离 Dl 作为变形分区的一个阈值,进而得到

混凝土坝变形分区数量[21]。 构建混凝土坝变形分

区的步骤如下:
步骤 1摇 由式(1)、式(2)分别计算混凝土坝变

形的绝对距离和增速距离。
步骤 2摇 采用熵权法计算两种距离的权重。
步骤 3摇 将计算得到的权重代入式(3)得到不同

测点之间的综合距离以及各区域之间的距离矩阵 D0。
步骤 4摇 初始将 N 个测点分为 N 个区域,区域

个数 k=N,令 D1 =D0。
步骤 5摇 计算区域间的距离矩阵 Di-1,根据离

差平方和最小准则,将综合距离最小的两个区域合

并,组成一个新的区域。
步骤 6摇 计算新的区域与其他区域的综合距离,

进而得到新的距离矩阵 Di。,不断重复步骤 5 和步骤

6,直到所有的测点全部被划分到相应区域为止。
步骤 7摇 根据阈值确定变形的最优分区数,得

到混凝土坝变形最优分区数 K。
步骤 8摇 利用谱系聚类树状图画出混凝土坝变

形分区分布图。
为得到存在缺失数据的混凝土坝变形分区,根

据坝体各部位随时间变化变形趋势的一致性,取各

测点变形监测数据完整时间段的监测效应量进行聚

类分区即可。
混凝土坝变形分区的具体流程见图 1。

图 1摇 混凝土坝变形分区流程

2摇 混凝土坝变形面板数据随机系数模型的
建模方法

摇 摇 为了对混凝土坝变形监测缺失数据进行处理,
需建立表征混凝土坝变形规律的分析模型,本文基

于面板数据理论构建大坝变形变化规律分析模型。
2. 1摇 面板数据随机系数模型的表达形式

面板数据随机系数模型的一般表达式为

Y it = Xit茁 i + uit =
y11 … y1t

左 左
yi1 … y

é

ë

ê
ê
êê

ù

û
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ú
úú

it

( i = 1,2,…,N;t = 1,2,…,T) (9)
式中:茁 i 为随机系数;Y it为混凝土坝 i 个测点因变量

变形面板数据序列;uit为均值为 0、方差为 滓2,并且

满足独立同分布的随机误差成分;yit为测点 i 在 t 时
刻的变形监测值;Xit为混凝土坝 i 个测点自变量变

形面板数据序列。 自变量Xit 中的元素为 xit, xit =
(1,Ht,1,Ht,2,Ht,3,Ht,4,T1,t,T2,t,…,Tm,t,兹t,ln兹t) T,
其中,Ht,1,Ht,2,Ht,3,Ht,4 为变形监测数据的水压分

量影响因素,T1,t、T2,t、…、Tm,t为温度分量影响因素,
兹t 和 ln兹t 均为时效分量影响因素。

由于混凝土坝在运行过程中会受到各种随机因

素的影响(如约束条件、荷载作用、材料性质等),且
不同部位的变形受到的影响存在较大差异,故模型

中还应考虑这些因素对混凝土坝不同测点处所产生

的异质性影响。 由于这些影响因素无法明确地在模

型自变量中表示,故采用特异效应量 琢i 来代表这些

个体特异效应。 当 茁 i 被看作是随机系数时,假设

茁 i =茁+琢i,将参数分解成两部分,一部分为固定常

数,另一部分为混凝土坝不同测点变形的随机效应

量。 假定在不同横截面个体之间的协方差为零,对
角线元素的乘积为对应的方差,且随机系数在不同

的横截面个体之间的协方差也为零,则对于第 i 个
横截面单元,可以得到 Y i =Xi茁 i+ui。

对于随机系数回归模型,采用普通最小二乘法

估计将会导致无法估计以及错误的统计结果,可采

用广义最小二乘法(GLS)估计来解决上述问题[21],
进而得到 茁 i 的渐进正态和有效估计量。
2. 2摇 变形监测缺失数据处理步骤

实际工程中,混凝土坝变形监测中出现的数据

缺失现象一般有两种情况:一是在某时间段存在一

个或多个测点测值缺失,一是在某时间段全部测点

测值缺失。 对于这两种情况,均可采用前文聚类、建
模方法对变形监测缺失数据进行处理。 对于第一种

情况的处理步骤如下:
步骤 1摇 利用监测数据完整的时间段部分(缺
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失数据之前或之后部分)的监测值,对混凝土坝各

测点监测效应量进行聚类分区,使变形规律相似、对
荷载具有同质响应的部位被归为一类,将传统的点

分析方法转变为区域分析方法,在较大程度上避免

仅仅考虑坝体局部变形而造成的偏误性判断。
步骤 2摇 对于同一区域内测点缺失数据之前部

分以及之后部分分别建立面板数据随机系数模型,
引入特异效应量 琢i 来代表个体特异效应,以提高模

型的可靠性和有效性。
步骤 3摇 基于缺失数据前后两部分数据建立的

模型,分别得到各测点缺失部分数据的拟合值,取两

拟合值的平均值对大坝变形监测缺失数据进行

填补。
步骤 4摇 对比监测数据完整测点处对应缺失数

据点时段的监测值与模型计算值,验证处理方法的

准确性与有效性。
第二种情况处理步骤和第一种情况基本相同,仅

步骤 4 改为:利用位于缺失数据之前或之后部分的连

续完整时间段的监测值,人为删除部分监测值数据,
重复步骤 2、3,验证填补值的准确性与有效性。
2. 3摇 评估指标

为衡量混凝土坝变形监测缺失数据填补的有效

性,本文将处理后得到的残差与 SL601—2013《混凝

土坝安全监测技术规范》中所规定的拱坝坝体径向

位移量误差限值(依2 mm)进行比较,若在误差限值

之内,则说明填补数据有效。

3摇 实例验证

某混凝土双曲拱坝坝顶高程 1 885. 0 m,建基面

最低高程 1 580. 0 m,最大坝高 305 m,拱冠梁顶厚

16 m、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,柔度系数

7. 99,坝体混凝土方量 476 万 m3。 以布设于大坝

11 号、13 号、16 号坝段,高程分别为 1 885郾 00 m、
1 829郾 25 m、1 778. 25 m、1 730. 25 m 和 1 664. 25 m 的

15 个正垂监测点为研究对象,变形监测序列为 2017
年 12 月 24 日至 2018 年 12 月 31 日的测值,测点编

号见表 1。
表 1摇 混凝土坝变形测点编号

高程 / m
测点编号

11 号坝段 13 号坝段 16 号坝段

1 885. 00 PL11鄄1 PL13鄄1 PL16鄄1
1 829. 25 PL11鄄2 PL13鄄2 PL16鄄2
1778. 25 PL11鄄3 PL13鄄3 PL16鄄3
1 730. 25 PL11鄄4 PL13鄄4 PL16鄄4
1 664. 25 PL11鄄5 PL13鄄5 PL16鄄5

3. 1摇 某时间段单个测点测值缺失处理及有效性分析

11 号坝段 PL11鄄3 测点在 2018 年 1 月 31 日至

3 月 22 日变形监测数据缺失,采用本文方法对缺失

数据进行处理。 先对各测点变形监测量进行聚类分

区,得到谱系聚类树状图。 通过内部有效性指标的

多次评估,经过试错迭代并结合最优分区阈值,确定

混凝土坝变形分区的最佳区域数,最终将所有测点

划分为三大类,如图 2 所示。 经分析区域内的测点

变形变化趋势及规律基本一致,可以描述坝体对应

区域的总体变形特征。

图 2摇 混凝土坝变形分区分布

在 PL11鄄3 测点所处的区域(第三类)中,对缺

失数据前后两个时间段各测点变形监测效应量采用

面板数据随机系数模型进行建模分析,分别得到缺

失数据的模型计算值,取其平均值作为最终缺失数

据处理结果。
为了验证处理方法的有效性,基于所建立的面

板数据随机系数模型,针对具有完整实测数据的测

点 PL13鄄5、PL16鄄5,计算得到对应测点 PL11鄄3 缺失

数据时段处 PL13鄄5 与 PL16鄄5 两个测点处的变形

值,其残差如图 3 所示,可以看出,填补数据残差绝

对值均远小于 2 mm,都在误差限值之内,可见填补

数据具有较高的精度。 同时将面板数据随机系数模

型拟合值与三次样条插值作对比,结果见图 4。 由

图 4 可见,面板数据随机系数模型拟合值具有更高

的可靠性与有效性,面板数据随机系数模型对于缺

失数据处理具有较好的效果,得到的测点 PL11鄄3 全

时段监测值(含原缺失数据处理后得到的填补值)
过程线见图 5。

图 3摇 测点 PL13鄄5 和 PL16鄄5 变形量残差
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图 4摇 测点 PL13鄄5 变形量过程线对比

图 5摇 测点 PL11鄄3 全时段变形监测值过程线

3. 2摇 某时间段全部测点测值缺失处理效果分析

为检验在某时间段全部测点测值缺失情况下本

文方法的有效性,现假设所有测点 2018 年 1 月 31
日至 3 月 22 日变形监测数据全部缺失,通过对缺失

数据之后时间段的监测数据进行处理来验证方法的

有效性。 首先对各测点变形监测效应量进行聚类分

区,此处选取图 2 中 PL11鄄3 所在区域验证缺失数据

处理的有效性;其次选择缺失数据之后部分(或之

前部分)时间段的测点测值进行有效性检验。 具体

处理步骤如下:
步骤 1摇 假设 2018 年 8 月 21 日至 10 月 10 日

变形监测数据缺失,利用对缺失数据前后两个时间

段各个测点监测数据,分别建立面板数据随机系数

模型,据此分别计算得到相应的模型计算值,取两部

分对应缺失数据时段的模型计算值的平均值作为填

补的变形监测值。
步骤 2摇 计算得到各时间点的残差值,判断是

否在误差限值(依2 mm)以内。
步骤 3摇 对 2018 年 1 月 31 日至 3 月 22 日前后

时间段的监测值分别进行建模分析,处理得到有效

的变形监测数据填补值。

图 6摇 典型测点变形量残差

图 6 为典型测点处变形量残差,可以看出填补

数据均在误差限值之内,因此,在某时间段全部测点

测值缺失的情况下,本文方法也具有较高的精度。

4摇 结摇 语

本文研究了混凝土坝变形各监测效应量相似性

判据构建技术,给出了基于熵权法判别大坝变形相

似性的指标及各指标的赋权方法,并依据监测数据

离差平方和最小原理,提出了混凝土坝变形各测点

监测效应量聚类方法。 综合考虑同一聚类分区测点

间变形监测效应量的相关性和非荷载因素的影响,
提出了基于面板数据理论的混凝土坝变形监测缺失

数据的处理方法,弥补了传统方法的不足,并通过工

程实例验证了方法的有效性,可应用于混凝土坝变

形监测缺失数据的处理。
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