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贝叶斯框架下的大坝变形交互式时变预测模型及其验证

李明超，任秋兵，沈 扬
（水利工程仿真与安全国家重点实验室，天津大学，天津 300354）

摘要：大坝变形是同一时刻内外多重风险因素综合作用的结果，应用时序分析方法挖掘历史监测数据潜在规律是

变形预测的常用方法，现有时变预测模型不仅参数配置难度高，且难以融入专业知识，导致预测效果并不理想。

本文提出一种耦合自动预测算法与大坝专业知识的交互式变形预测模型。该模型在贝叶斯框架下，以加法模型为

基础重构各时序分解项作为模型底层，根据仿真结果甄选模型参数缺省值进行自动预测，通过结合参数化检测与

直观参数配置实现交互式建模，并借助拟合可视化和统计指标准确反映预测误差来源，从而进一步修正参数以提

高模型适用性。基于上述流程协同构建的大坝变形循环预测体系，以某混凝土坝多测点长期变形监测数据为例，

对模型的准确性、鲁棒性和灵活性进行了有效验证与分析，为大坝变形安全预测与分析提供了新的模型和手段。
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1 研究背景

大坝是我国国民经济的重要基础设施，在防洪、发电和航运等方面发挥着巨大效益［1］。截至

2016年，我国已建成水库大坝 9.8万余座，是世界上水库大坝数量最多的国家［2］。水库大坝面临气候

环境变化、运行条件复杂等多重风险，对大坝安全保障与风险管理提出了较高要求，推动大坝安全

监控与性态预测研究成为当前坝工领域的热点课题。坝体变形是评价大坝结构性态转异和服役健康

状况的重要指标［3-4］，因而大坝变形分析及预测成为大坝工作性态预测的关键组成部分，其有效研究

手段是依据实测变形资料，应用统计数学、信息科学等方法建立合理的数学监控模型并对大坝变形

进行预报［5］。大坝变形预测模型的可靠程度直接决定工程师能否准确掌握坝体变形状态，并对超限形

变及时采取相应措施，对于维护大坝安全运行和确保人民生命财产安全具有重要意义［6］。

大坝变形是一个包含多种随机性因素的复杂变化过程［7］。一方面，大坝在服役过程中受到环境（气

温、降水等）、荷载（水压、自重等）及突发性灾害（洪水、地震等）等外部因素的共同作用，导致变形量

不断发生改变［8］；另一方面，位移、沉降等时变量也是大坝结构自身非线性、非稳态性等动态特征的

集中体现［9］。总而言之，变形序列中各个实测值是内外多重影响因素在同一时刻发生作用的综合结果。

为全面反映内外部因素对大坝变形过程的影响，采用时间序列分析（简称时序分析）方法深度挖掘变形

数据序列（简称数列）的潜在规律［10］，从而准确分析和预报大坝服役性态，是一种行之有效的方法。

时序分析是一种处理动态数据的参数化时域分析预测方法［11］，该方法根据历史实测数据建立能

够识别序列演变模式的数学模型，并进行外推来预测未知量［12］。时序分析早在 1940年代便开始应用

于工程领域［13］，直至 1970年代，《时间序列分析：预测和控制》［14］一书系统论述了自回归滑动平均模

型（ARMA）成套理论及应用方法，时序分析实现跨越式发展。自此，国内外学者对时变模型展开深入
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研究，逐步丰富、完善时序分析理论结构，使其向非线性、非平稳以及随机场方向发展［15］。在水利

工程领域，大坝变形预测方法借助时序分析理论取得显著进展，例如，吴中如等［16］运用时序分析、

模糊数学等数理方法推导出一系列大坝安全监控模型，其研究成果在三峡、龙羊峡等重大水电工程

中得到验证；汪树玉等［17］将时序分析和混沌理论相结合，提出利用 Lyapunov指数和关联维数方法辨

别数列混沌性，以建立全局和局部预测模型。

近年来，随着人工智能理论和计算机技术的不断发展，一些新的数学模型和计算方法相继出

现，例如，苏怀智等［18］基于 POT模型以超限测值样本序列代替年极值样本序列，并利用广义帕累托

分布函数拟定大坝变形预警指标；吴斌平等［19］将灰色模糊模型和遗传神经网络模型作为子模型，采

用考虑时间影响的神经网络模型作为组合模型权重的求解方法，并对某心墙堆石坝进行变形预测；

Shao等［20］为解决传统回归方法中存在的多重共线性问题，提出一种新的基于面板数据理论的随机系

数模型，并论述了不同测点间的潜在关系；Dai等［21］针对传统统计模型泛化能力较差的弊端，利用统

计模型选取合适参数、提取解释变量，建立起适用于混凝土坝变形预报的优化随机森林回归模型；

Su等［22］考虑到大坝变形的强非线性动态特征，遂将支持向量机与其他方法（如相空间重构、小波分

析、粒子群优化算法等）相结合，构建出小波支持向量机变形预测模型。

然而，在应用现有变形预测模型进行大坝变形预报时，经常会遇到以下困难：（1）交互障碍：模

型完全自主化，难以进行专业交互建模，造成大量有价值的专业信息被忽略；（2）寻参复杂：模型参

数较多，难以直观理解，必须掌握模型底层方可准确调参；（3）优化不足：模型未根据变形监测数据

特征进行优化处理。针对上述问题，本文提出一种耦合自动预测算法与专业知识的交互式变形预测

模型（Interactive Deformation Prediction Model，IDPM），通过配置必要的直观参数实现交互式建模，同

时简化参数寻优过程，并对原始数据噪声进行参数化清洗，借助可视化展示及评价指标反馈进行精

准微调以提高模型适配性，从而有效地帮助工程师运用专业知识来达到准确预测大坝变形的目的。

2 总体框架

时间序列的构成要素有长期趋势成分 T（t）、季节变动成分 S（t）、循环变动成分 C（t）和不规则变

动成分 I（t）。按照构成要素的组合方式不同，时变模型大致分成加法模型、乘法模型和混合模型三类［23］。

考虑到大坝变形数列具有年周期性显著、季节波动相似等特征，且乘法模型可通过对数变换转化为

加法模型，最终基于广义加法模型（GAMs）［24］建立 IDPM。现将分解项 S（t）、C（t）合并为 P（t），同时引

入新成分M（t），得到改进后的加法模型：

y ( )t = T ( )t + P ( )t + M ( )t + I ( )t （1）
式中：T（t）为趋势项，是指变形数列长期呈现出的持续线性或非线性变动组分（见图 1点划线标注）；

P（t）为周期项，是指变形数列中重复性的波浪形或振荡式变动组分 （见图 1实线标注）；M（t）为标记

项，是指受突发性灾害影响而造成变形数列的无规律剧烈变动组分； I（t）为随机误差项（简称误差

项），表示变形数列中无法控制、不易度量的其他随机组分。

图 1 某大坝测点 PL17X方向变形监测数据（1988年 1月—2014年 12月）
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IDPM 主要包括自动预测模块和自定义配置模块两部分：（1）自动预测模块通过异常检测等算法

实现自主预测大坝变形，仅需配置预测期等必要参数；（2）结合历史数据拟合程度等可视化信息以及

均方误差（MSE）等量化指标反馈，工程师通过自定义配置 T（t）、P（t）及 M（t）三项中的直观参数来融

入设计工况、科学预报等专业知识，进而完成高质量的大坝变形预测。上述两部分既能独立运行，

又能协同合作，二者相辅相成，共同构建贝叶斯框架下的大坝变形循环预测体系，如图 2所示。与季

节性差分自回归滑动平均模型（SARIMA）［25］等传统时变预测模型相比，上述过程省略了平稳性检验、

差分平稳化处理、复杂参数估计等步骤，使大坝变形预测变得简便高效。

图 2 IDPM总体框架结构
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直观参数化是实现交互式建模的关键，应用贝叶斯方法配置 IDPM底层模型参数，既能降低模型

结构复杂度，又能充分利用非样本信息［26］。其基本思路是：（1）假定待估模型参数为服从某种分布的

随机变量，根据经验给出待估参数的先验分布（待估模型参数包括误差项 I（t），根据中心极限定理假

定 I（t）服从正态分布；（2）将先验信息（非样本信息）与样本信息相结合，利用贝叶斯定理求出待估参

数的后验分布；（3）构造损失函数，并以损失函数最小化为准则求得参数估计量。

3 IDPM原理

3.1 趋势项 T（t）
3.1.1 线性趋势模型 T1（t） 大坝多数时间处于正常运行状态，其多年变形数列整体呈现持续性增加

（或减小）的趋势，仅伴有小幅度的波动，如图 1所示。在考虑预测模型拟合准确率的同时，还要兼顾

其执行效率，因此优先选择简单、灵活的分段线性函数作为趋势模型。现以线性增长趋势模型为

例，其基本表达式为：

T1( )t = mt + b （2）
式中：m为增长率， m > 0 ；b为偏移量。

大坝变形增长率是不断变化的。例如，坝址区气温、降水等环境因素的时变性与不确定性，会

对大坝变形增长率产生一定的影响。为适应实测变形数据的动态变化，模型必须能够囊括不同的增

长率。当增长率发生改变时，通过定义转折点在模型中加入趋势变化。假设存在 H个转折点依次对

应于时间序列 X = { }x1，x2，…，xi，xi +1，… ，各点的趋势变化率定义为 μ∈ R H ，其中μi表示时间点

xi的趋势变化率。为方便表述，定义示性函数 χ ( )t ∈{ }0，1 H
为 χi ( )t = {1，t≥ xi

0，其他
，那么时间点 t > xi
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的趋势变化率为 m + χi ( )t T μi 。随着增长率 m的改变，偏移量 b需作相应调整，以确保整个分段函数

的连续性以及平滑性。经推导可得，时间点 xi处的偏移量调节率为 ηi = -xi μi 。综上，改进后的线性

趋势模型为：

T1( )t = ( )m + χi ( )t T μi t + ( )b + χi ( )t T ηi （3）
式中：m为基本增长率；μi表示趋势变化率；b为偏移量；ηi为偏移量调节率； χi ( )t 为示性函数。

3.1.2 非线性趋势模型 T2（t） 大坝变形在坝体施工期、水库蓄水期等工况下呈大幅增加趋势，且始

终处于设计允许范围内。这与生态系统中资源有限条件下的种群增长规律［27］类似，起初增长较快，

后续逐渐放缓，直至达到上限值后增长终止。鉴于此，以 Logistic分布函数（Sigmoid函数）为基础建立

非线性趋势模型 T2（t），其基本表达式为［28］：

T2( )t =
Dmax

1 + exp [ ]-m ( )t - b
（4）

式中：Dmax为上限值；m为增长率， m > 0 ；b为偏移量。

根据大坝变形增长规律，对式（4）作以下改进：其一，变形上限值并非常量，可用时变函数Dmax（t）
取代固定值 Dmax；其二，与线性趋势模型类似，变形增长率 m同为时变量，通过定义变化率 μ∈ R H

表示趋势拐点，引入偏移量调节率 η∈ R H 保证分段函数的连续性，其中 xi处的偏移量调节率ηi为：

ηi =
( )å j≤ i

μ j -å j < i
μ j ( )xi - b -å j < i

η j

m +å j≤ i
μ j

（5）
因此，改进后的非线性趋势模型为：

T2( )t =
Dmax ( )t

1 + exp é
ë
ê

ù
û
ú-( )m + χi ( )t T μi

æ
è

ö
ø

t - ( )b + χi ( )t T ηi

（6）

式中：Dmax（t）为时变上限值；m为基本增长率；μi为趋势变化率；b为偏移量；ηi为偏移量调节率；

χi（t）为示性函数。

3.2 周期项 P（t） 大坝变形数列的周期性主要是由气候季节性变化引起的。例如，我国大部分地区

冬季寒冷干燥，夏季高温多雨［29］，导致坝址区气温、降水等环境因素呈显著季节性变化，进而造成

大坝变形的多年重复性年内变化，如图 1所示。为描述大坝变形数列内的谐波关系，决定基于三角函

数形式的傅里叶级数进行周期性建模。若给定一个循环周期为 Q的周期函数 P（t），满足 Dirichlet条
件，可以采用部分和（省略常数项）来近似表示其周期效应［30］：

P ( )t = å
n = -N

N

cnexp æ
è
ç

ö
ø
÷

2πnt
Q

i = å
n = 1

N æ
è
ç

ö
ø
÷ancos 2πntQ

+ bn sin 2πnt
Q

（7）
傅里叶系数 α = [ ]a1，b1，…，aN ，bN

T
通过构造矩阵 A（t）来求解。假设周期 Q=365、傅里叶展开

式项数 N=5，那么 A（t）表示如下：

A ( )t =
é

ë
êê

ù

û
úúcos æ

è
çç

ö

ø
÷÷

2π( )1 t
365 ，sin æ

è
çç

ö

ø
÷÷

2π( )1 t
365 ，…，cos æ

è
çç

ö

ø
÷÷

2π( )5 t
365 ，sin æ

è
çç

ö

ø
÷÷

2π( )5 t
365 （8）

综上，变形数列中的周期性成分表示为：

P ( )t = A( )t α，α~N ( )0，σ 2 （9）
式（9）中，假设傅里叶系数α存在先验分布 N（0，σ2）以提高周期性模型的平滑性。当变形数列周期性

变化较快时，可将低通滤波器（如巴特沃斯滤波器［31］等）应用于数列中，如此通过增加项数 N即可拟

合变化更快的周期效应。

3.3 标记项 M（t） 自然灾害对坝体变形的影响不可忽略。我国降雨量年内、年际变化较大，极易导

致洪水等气象灾害的发生。除此之外，我国还是个多地震的国家［32］。而洪水、地震等自然灾害的发
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生多无固定模式可循，使变形预测问题变得更为复杂。传统时变预测模型（如 SARIMA等）为了简化

问题，通常将坝址区灾害引起的变形异常值作为噪声数据进行统一处理，难以实现精细化建模。

通过加入标记项M（t），IDPM可以表述突发性灾害对变形数列的影响。假设洪水、地震等自然灾

害对变形数列的影响彼此独立，灾害 d的发生时间定义为 Id，引入指示函数 ξ ( )t ∈{ }0，1 K
表示时间

点 t是否处于灾害 d发生期间，并为各灾害添加影响系数 β∈ R K 来描述灾害对变形数列的影响程

度，其中βd表示因灾害 d发生而引起的预测值变化。与周期性建模类似，通过构造矩阵 B（t）来求解：

B ( )t = [ ]1( )t∈ I1 ，…，1( )t∈ Id ，…，1( )t∈ IK （10）
由此，标记项M（t）表示如下：

M ( )t = B ( )t β，β~N ( )0，υ 2 （11）
式（11）中，对影响系数β添加先验分布 N（0，υ2）以防止过拟合。考虑到洪水、地震等自然灾害对变形

数列的影响存在滞后性，故预置时间参数ΔWd来表征灾害持续影响期，并作如下假设：影响期ΔWd内

变形数列也会受到灾害 d的影响，且与灾害 d发生期间所受的影响等价。以此为基础，通过调整ΔWd

即可完成灾害滞后性影响的数学建模。

图 3 某大坝测点 PL17Y方向变形监测数据（1988年 1月—2014年 12月）
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4 IDPM构建与实现

4.1 前端处理 由监测仪器故障引起的突变值、离群值（如图 3所示）往往会扭曲预测结果并影响模

型精度。为此， IDPM 通过对模型参数添加稀疏先验进行正则化处理［33］，不仅实现自动识别输入扰

动，更进一步实现参数化配置检测。假设实测变形数列中存在若干突变值，采用 3.1节所述方式定义

突变值 xa∈ X ，通过对式（3）、式（6）中的趋势变化率μ添加先验分布μa ~ Laplace（0，ρ）以实现 L1正
则化，其中ρ为控制变化率μ集中情况的超参数，那么调节尺度参数ρ即可控制模型受突变值影响的程

度，从而避免过拟合。尤其值得一提的是，加在μ上的拉普拉斯先验并不会对基本增长率 m造成影

响。对于离群值的处理，同样采用上述方式，兹不赘述。

4.2 参数配置 预测模型的优劣基本由预测效果来评判，而预测效果又往往依赖于参数配置。减少

模型参数数量、降低参数配置难度，不仅能简化参数寻优过程，更重要的是毋庸掌握模型底层原理

即可进行预测。通过对多测点变形预测结果进行综合评价，选取最佳参数组合作为模型参数缺省

值，以实现 IDPM 自动变形预测。此时，仅需根据输入数列变化特征选择线性模型 T1（t）或非线性模

型 T2（t），并指定预测期Δt即可完成变形预测任务。需要注意的是，时变上限值 Dmax（t）作为非线性趋

势模型 T2（t）的主要参数之一，会对大坝变形预测效果产生重要影响。工程师可以根据大坝实际运行

情况设置对应设计工况下的上限值Dmax（t），也可凭借工程经验或查阅历史实测上限值资料预估Dmax（t）。

因此，进一步提高 IDPM的可信度和准确率必须依靠人工参与建模才能够实现。

模型预测效果主要取决于对样本数据的拟合程度，其中以样本频率与特征值点（主要包括由气候
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季节性变化引起的趋势转折点、因地震等突发性灾害造成的异常值以及监测仪器故障等导致的突变

值、离群值）对拟合优度的影响最大。为了提高模型拟合优度，一方面，需选取合适的趋势模型 T（t），

并设定与实测变形数列相匹配的预测频率 f（如日、月等）。另一方面，考虑到仅凭检测算法难以准确

判断特征值点位置，故需手动配置以下参数：（1）在趋势项 T（t）、周期项 P（t）中，通过指定时间拐点

xi、调整傅里叶展开式项数 N，以及改变先验分布参数σ来控制季节性变化，进而准确拟合趋势转折

点。（2）标记项M（t）允许工程师在实测变形数列中划定出因历史洪水、地震等引起的异常值，并将其

影响延续到预测期。工程师也可借助灾害持续影响期ΔWd、先验分布参数υ等来拟合异常值。（3）至于

突变值、离群值等噪声的去除，可以在前端处理阶段通过设置监测错误数量 ne、确定监测错误日期

de，以及调节尺度参数ρ来完成。（4）如果不满足于利用上述方式来间接影响预测结果，可以根据地震

预报、经验假定等辅助信息，在M（t）中指定预测日期来直接干预未来变形量。此外，通过借鉴 SARI⁃
MA模型决策标准，部分模型参数可依照贝叶斯信息准则（BIC）［34］进行自动抉择。

图 4 某大坝测点 PL17X方向变形监测数据拟合及预测可视化（1988年 1月—2014年 12月）
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4.3 反馈优化

4.3.1 可视分析 拟合可视化能直观表现模型对样本数据的整体拟合优度。假设抽样频率 fs固定不

变，根据贝叶斯定理引入多层先验分布进行参数估计，以确定某一置信水平（文中置信水平统一取为

0.9）下样本数据的拟合估计区间，并将其转换成图像。图 4所示竖线左侧为实测期，其中圆点表示变

形监测数据，着色区域表示估计区间端点包络带，各区间中点依次连接形成折线。通过观察实测数据

与折线的偏离情况及其在包络带中的分布状态，工程师可大致评判模型拟合程度，并迅速对特征值点

加以修正。 IDPM 根据修正指令实时显示对应参数组合下的预测值及其估计区间（见图 4竖线右侧区

域），方便后续针对性精准调参。以图 4所示为例，缺省配置下模型总体拟合程度较好，但部分趋势拐

点数值较大，致使模型过拟合，进而导致预测峰值过大，此时通过指定相应转折点或调整先验分布参

数σ即可完成模型修正。因此，拟合优度、预测结果并行可视化大大提高了交互式建模的效率。

4.3.2 指标评估 为构建综合评价体系，兼顾定性分析与定量分析，现引入以下 3项统计指标对模型

进行补充评估。

（1）均方误差（MSE）是指实测值与预测值之差平方的期望值，其公式如下［35］：

MSE =
å
t = 1

N

( )ym ( )t - yp ( )t
2

N
（12）

（2）平均绝对误差（MAE）是指实测值与预测值之差绝对值的期望值，其公式如下［36］：

MAE =
å
t = 1

N

|| ym ( )t - yp ( )t

N
（13）

（3）平均绝对百分误差（MAPE）采用百分比对模型的无偏性进行评价，其公式如下［37］：

MAPE = 100
N å

t = 1

N |

|
|
|

|

|
|
|
ym ( )t - yp ( )t

ym ( )t
（14）
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式中： ym ( )t 为样本中第 t个实测值； yp ( )t 为样本中第 t个预测值；N为样本个数。

5 工程实例验证

基于上述模型方法，以某大坝多测点变形监测数据为例，对 IDPM进行准确性、鲁棒性以及灵活

性验证，旨在通过此实例说明 IDPM在大坝变形预测方面的优势。某水利枢纽工程主要由挡水大坝、

电站厂房、冲沙闸、泄水闸及船闸构成，其控制流域面积为 100万 km2，总装机容量达 271.5万 kW，具

有发电、防洪、航运、灌溉等综合效益。其中，挡水大坝坝顶全长 2 606.5 m，最大坝高 47 m，主坝坝

型为混凝土闸坝。现采用该坝右岸厂房坝段的垂线测点 PL17X、PL17Y、IP17X以及 IP25X方向变形监测

数据（X方向表示与坝轴线垂直的方向，Y方向表示与坝轴线平行的方向），变形监测时段为 1988年 1月至

2014年 12月，每月进行一次数据采集，共计 4×324个实测变形数据。利用三次 Hermite插值方法［38］对

PL17X、IP17X以及 IP25 X方向变形监测原始数据进行均匀化处理，插值结果分别见图 1、图 5和图 6，
对 PL17Y方向数据则不作任何处理（见图 3），从而为后续仿真实验奠定数据基础。此外，鉴于 IDPM需

要结合专业知识进行精确建模，因此工程师对大坝整体情况的了解程度会直接影响变形预测结果。
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图 5 某大坝测点 IP17X方向模型灵活性验证结果（1988年 1月—2014年 12月）
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5.1 准确性验证

5.1.1 不同预测期 为验证不同预测时长下的模型准确性，选用正垂测点 PL17X 方向变形监测数

据，确定实测时长为 300个月（1988年 1月—2012年 12月），拟定预测时长分别为 6个月（2013年 1月—

2013年 6月）、12个月（2013年 1月—2013年 12月）、24个月（2013年 1月—2014年 12月）。图 7为不

同预测时长实测值与预测值的对比结果。由图 7可见，模型预测趋势变化与实测数列基本相同，且预

测值估计区间包络带覆盖所有实测数据点。通过对表 1中量化指标进行分析，不同预测时长的变形预

图 6 某大坝测点 IP25X方向模型灵活性验证结果：变形监测数据（1988年 1月—2014年 12月）
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图 8 模型准确性验证结果（相同预测期、不同实测期）

报精度大体一致，其中 12个月和 24个月的预报精度并未随着预测期的增加而骤然降低，说明 IDPM
可用于大坝变形长期预测。

表 1 模型准确性验证

MSE/mm2

MAE/mm
MAPE

不同预测期

6个月

0.13
0.22
0.16

12个月

0.12
0.26
0.22

24个月

0.18
0.32
0.30

不同实测期

36个月

0.34
0.45
0.27

144个月

0.20
0.37
0.21

312个月

0.15
0.32
0.32

5.1.2 不同实测期 以正垂测点 PL17X方向变形监测数据为例，将预测期定为 12个月（2014年 1月—

2014年 12月），通过拟定 3组实测期，分别为 36个月（2011年 1月—2013年 12月）、144个月（2002年

1月—2013年 12月）、312个月（1988年 1月—2013年 12月），来比较不同实测时长下的变形预测效果

见图 8。由图 8可见，当实测时长较短时，IDPM未能准确识别出实测数列潜在规律，导致趋势预测出

现较大偏差；反之，当实测期较长时，模型整体预测效果较好。这在表 1中也有体现，各项统计指标

随着预测时长的增加而逐渐减小。显然，IDPM在历史观测资料充足情况下的变形预测效果较好。
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图 7 模型准确性验证结果（相同实测期、不同预测期）

5.2 鲁棒性验证

5.2.1 随机插入离群值 选择正垂测点 PL17X方向变形监测数据作为研究对象，实测期定为 312个月

（1988年 1月—2013年 12月）、预测期定为 12个月（2014年 1月—2014年 12月），通过改变原始变形数

列中干扰项的数量，来检验 IDPM对噪声数据的抗干扰能力。应用随机函数向实测样本中插入不同数

量的离群值，所得预测结果如图 9所示。由图 9可知，随机插入离群值数量越少，模型预测值估计区

间包络带形状越显狭长。表 2中引入原始变形数列所得预测结果进行比较，随着插入离群值数量的增

加，相应预测精度逐渐下降，但总体预测效果较好，并未出现过大偏差。因此，IDPM对噪声干扰有一

定的鲁棒性。

时间（年/月） 时间（年/月）

时间（年/月） 时间（年/月）
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图 10 模型鲁棒性验证结果（非定期变形监测）
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图 9 模型鲁棒性验证结果（随机插入不同数量离群值）

表 2 模型鲁棒性和灵活性验证

MSE/mm2

MAE/mm
MAPE

随机插入离群值

0个

0.15
0.32
0.32

10个

0.22
0.39
0.36

50个

0.24
0.41
0.23

非定期监测

6个月

0.27
0.29
0.32

12个月

0.29
0.44
0.21

24个月

0.32
0.48
0.17

不同监测点

PL17X
0.18
0.32
0.30

IP17X
0.02
0.11
0.27

IP25X
0.03
0.14
0.35

5.2.2 非定期变形监测 考虑到大坝正常运行阶段通常采用非定期变形监测方法，即观测时间间隔

不固定，故以正垂测点 PL17Y方向变形监测原始数据为例，检验 IDPM针对此工况的优化效果。现确

定实测期为 300个月（1988年 1月—2012年 12月），拟定预测期分别为 6个月（2013年 1月—2013年 6月）、

12个月（2013年 1月—2013年 12月）、24个月（2013年 1月—2014年 12月）。通过对预测结果与实测数

列的对比（如图 10所示），模型预测趋势拐点与实测数列基本吻合，仅有局部少数实测点未被预测值

估计区间包络带所覆盖。从表 2中也可见不同预测时长的变形预报精度相仿。这说明 IDPM可用于非

定期监测工况下的大坝变形预报。

5.3 灵活性验证 人工参与建模扩大了 IDPM 的适用范围。应用 IDPM 对该坝多测点进行变形预报，

均表现出稳定且良好的预测效果。因篇幅所限，本文仅选取两倒垂测点 IP17X、IP25X方向长期变形

监测数据作为示例，其中测点 IP17X方向变形序列中间阶段出现大范围波动，局部趋势不明显（见图

5竖线左侧区域），测点 IP25X方向变形序列靠后阶段趋势出现拐点向下，发生走向突变（见图 6竖线

左侧区域）。要而言之，两测点相应方向实测数列变化频率较快、幅度较大，序列演变规律不易被识

别。现统一拟定实测时长为 300个月（1988年 1月—2012年 12月）、预测时长为 24个月（2013年 1月—

2014年 12月），来验证模型对测点 IP17X、 IP25X方向变形数列的适应能力。通过对两测点预测结果

和对应实测值的比较（分别见图 5、图 6竖线右侧区域），模型预测趋势与实际情况大体相同，除部分

转折点外，其余实测点均被预测值估计区间包络带所覆盖。由表 2也可得，各测点对应精度指标基本

满足大坝变形预报要求。综上所述，IDPM具有较好的灵活性。

时间（年/月） 时间（年/月）

时间（年/月） 时间（年/月）
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6 结论

本文提出一种新的大坝变形交互式时变预测模型，其借助参数化、可视化融合坝工领域知识，

可有效完成大坝变形预测优化循环过程。基于所提出的模型，以某混凝土坝多测点长期变形监测数

据为例，通过控制预测时长、离群值数目等关键变量进行多组仿真实验，结果表明该模型在变形预

报方面优势明显，主要表现为：（1）通过全过程配置直观参数，打破了自动预测算法与科学预报等专

业知识之间的壁垒，实现了交互式数学建模；（2）在历史观测资料充足的情况下可用于大坝变形长期

预测，克服了传统时变预测模型多适用于短期变形预测的弊端；（3）对于突变值、离群值较多和非定

期变形监测等产生的噪声干扰具有一定的鲁棒性；（4）输入不同变形数列，其参数无需全部重新设

定，具有较强的适应能力。鉴于交互式变形预测模型能够发挥大坝变形实测数列和坝工领域知识的

组合作用，更适合应用于变形监测数据完整性较好、可靠性较差情况下的大坝变形快速、精确预

报。目前该模型主要研究了变形序列自身规律，未充分考虑环境、荷载等外部因素对大坝变形的直

接影响，故将上述因素纳入到模型中是下一步研究的重点。
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Prediction model for interactive time series evolution and its verification
of dam deformation under Bayesian framework

LI Mingchao，REN Qiubing，SHEN Yang
（State Key Laboratory of Hydraulic Engineering Simulation and Safety，Tianjin University，Tianjin 300354，China）

Abstract：Dam deformation is a result of the combined action of multiple risk factors at the same time. It
is a common method for predicting deformation by using time series analysis to excavate the potential pat⁃
tern of historical monitoring data. The existing prediction model for time series evolution of dam deformation
is not only difficult to configure parameters， but also hard to integrate expertise，which leads to poor pre⁃
diction. The solution presented in this paper is an interactive deformation prediction model （IDPM），which
combines automatic prediction procedure and background knowledge of dam engineering field. Each decompo⁃
sition item of the traditional additive model is refactored as the underlying structure of IDPM under Bayes⁃
ian framework. The default values for model parameters are selected on the basis of numerical simulation to
achieve automatic prediction. The artificial custom modeling is also realized by combining parameterized de⁃
tection and intuitive parameters configuration. By means of visual fitting and statistical indicators to accurate⁃
ly reflect the source of prediction errors，model parameters are further modified to improve the practical ap⁃
plicability. In addition， taking a concrete dam as an example， the prediction circulation system of dam de⁃
formation composed by the above processes is used to effectively verify and analyze the accuracy， robust⁃
ness and flexibility of IDPM. The model proposed would provide a novel method for prediction and analysis
of the dam deformation safety.
Keywords： dam deformation prediction； time series analysis； Bayesian method； interactive modeling； pa⁃
rameterization
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