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基于聚类分区和 MO鄄LSSVR 的高拱坝变形预测模型
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摘要:为解决传统单测点监控模型未考虑多测点间的内在关联,难以反映高拱坝变形区域分布特征

的问题,提出了基于聚类分区和多输出最小二乘支持向量回归机(MO鄄LSSVR)的高拱坝变形预测

模型。 模型基于测点之间的复合相似性指标,借助层次凝聚聚类(HAC)算法实现空间测点的聚类

分区,再利用融合测点关联特性的 MO鄄LSSVR 对分区内多测点进行建模。 工程实例验证表明,模

型聚类分区结果与坝体变形空间分布特征较吻合,具有较高的准确性和稳健性,为从多测点关联维

度预测坝体变形和监控大坝整体安全性态提供了一种新方法。
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Deformation prediction model of a high arch dam based on clustering and MO鄄LSSVR / / LIU Weiqi1,2, CHEN
Bo1,2, GE Panmeng1,2, ZHANG Xiaoling3(1. College of Water Conservancy and Hydropower Engineering, Hohai University,
Nanjing 210098, China; 2. State Key Laboratory of Hydrology鄄Water Resources and Hydraulic Engineering, Hohai
University, Nanjing 210098, China; 3. Shandong Huacheng Engineering Consulting and Supervision Co. , Ltd. , Gaomi
261500, China)
Abstract: To solve the problem that the internal correlation between multiple measuring points cannot be considered by
traditional single measuring point monitoring models, which is difficult to reflect the regional characteristics of high arch
dam deformation in space. A high arch dam deformation prediction model based on clustering partition and a multi鄄output
least square support vector regression machine (MO鄄LSSVR) algorithm is proposed. Based on the composite similarity
index between the measuring points, the clustering partition of spatial correlation measuring points is realized by
hierarchical agglomerative clustering (HAC) algorithm. The MO鄄LSSVR algorithm integrating the correlation characteristics
of measuring points is then used to model the points in the partition. The engineering example results show that the
clustering partition results are consistent with the spatial distribution characteristics of dam deformation. The MO鄄LSSVR
model based on the reasonable partition results has high accuracy and robustness, which provides a new method to
accurately predict the dam deformation and monitoring the overall safety state of the dam from the multi鄄measuring points
correlation dimension.
Key words: deformation prediction; high arch dam; spatial clustering; MO鄄LSSVR

摇 摇 目前我国已建有锦屏、二滩和小湾等超高拱坝,
其变形在空间上具有明显且复杂的区域性特征,亟
须研究适用于高拱坝空间变形特性的监测模型。 然

而,常见的监控模型通常仅针对单个测点进行建模,
忽略了隐含于各测点监测数据中的整体信息,虽可

对大坝全部测点进行单测点建模,但由于缺少对各

个测点之间关联性的考虑,无法从空间多测点的机

理性关联层面准确反映大坝整体安全性态。 传统单

测点监控模型有统计模型、确定性模型和混合模型。
已有学者基于传统模型建立了空间多测点位移场的

时空分布模型,如何金平等[1] 推求出多测点水压分

量和温度分量的预置因子集,并以此为基础构建了

多测点的统计模型;顾冲时等[2] 在传统方法中融入

测点空间坐标,建立了大坝变形的三维多测点正、反
分析模型。 然而,传统多测点模型本身的局限性制

约了其推广和应用,如统计模型存在影响因子间的
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多重共线性问题,一定程度会影响预测效果,且当监

测序列过短时,可能会出现过拟合问题[3];确定性

模型与混合模型对结构计算的精度依赖程度较高

等。 而随着人工智能技术的发展,以人工神经网络

为代表的智能算法已被应用到水工安全监控领域并

取得了较好的预测效果,如反向传播网络 ( back
propagation,BP) [4]、长短期记忆网络( long short鄄term
memory,LSTM) [5鄄6]、极限学习机 ( extreme learning
machine,ELM) [7]等。 此外,极端梯度提升( extreme
gradient boosting, XGBoost ) [8]、 随机森林 ( random
forest,RF) [9]等算法也得到了广泛应用。 然而,神经

网络等算法普遍存在高计算复杂度、模型参数烦琐

等缺陷,影响模型的实际应用和泛化。 融合先进智

能算法建立更有效的多测点变形预测模型,仍值得

进一 步 研 究。 支 持 向 量 回 归 机 ( support vector
regression,SVR)克服了神经网络的缺点,具有理论

基础坚实、泛化性能优越等优点,已成为最实用和成

熟的机器学习方法之一。 最小二乘支持向量回归机

(least square support vector regression,LSSVR)采用

等式约束取代了经典 SVR 中的不等式约束,解决了

求解耗时的凸二次规划问题,在大坝变形监控领域

亦得以广泛应用[10鄄12]。 然而,传统的 SVR 仅限于一

维输出,对所有测点依次 SVR 单输出建模仍无法解

决多输出之间的潜在关联性,难以准确评估大坝整

体 性 状。 多 输 出 最 小 二 乘 支 持 向 量 回 归 机

( multioutput鄄least square support vector regression,
MO鄄LSSVR)是一种较为新颖的 SVR 改进算法,能够

考虑多个输出之间的潜在联系并进行多测点建模,
将该算法应用于构建变形监测模型,能有效克服上

述现有监控模型的局限性。
高拱坝作为一种大型水工混凝土结构,由于其

坝高超高、拱圈跨度大,且根据坝体材料参数分为不

同分区,因此不同区域的变形有明显差异,而同一区

域多测点的变形具有较强关联性。 K鄄均值、层次凝

聚聚类、密度峰值聚类等聚类方法已在水工安全监

控领域得到成熟应用,能够从众多测点的海量监测

数据中深度挖掘有效信息,对高拱坝的变形区域进

行划分,使得同一分区内的测点具有高度关联和相

似性,而不同分区间的测点具有明显相异性。 在此

基础上构建不同分区的多测点模型,能够充分发挥

MO鄄LSSVR 考虑多测点间潜在关联的优越性,为识

别高拱坝变形的区域性特征提供有效帮助。
因此,本文提出一种基于空间聚类分区和 MO鄄

LSSVR 的高拱坝变形预测模型,该模型基于复合相

似 性 指 标, 利 用 层 次 凝 聚 聚 类 ( hierarchical
agglomerative clustering,HAC)算法对高拱坝测点进

行空间维度划分;基于聚类结果,对于各分区内的多

个测点,利用能够反映各测点关联性的 MO鄄LSSVR
进行多输出建模,同时与单测点 LSSVR 和统计模型

进行比较,以验证本文方法的准确性与有效性;最后

加入干扰测点探究不同建模环境下 MO鄄LSSVR 的

稳健性。

1摇 基于复合相似性指标与 HAC 算法的空间
聚类分区

摇 摇 高拱坝坝体变形在空间上具有明显区域性特

征,为定量分析不同测点的相似程度,需构建测点间

的复合相似性指标;之后借助聚类算法实现对大坝

变形区域的有效划分,进而对大坝每个分区进行多

测点建模。
1. 1摇 复合相似性指标及标准化

为充分考虑测值序列的变化趋势,挖掘不同测

点之间的相似(异)性特征,从而达到准确、合理的

聚类效果,参考已有研究成果[13],定义 3 种变形测

值指标如表 1 所示。
表 1摇 3 种变形测值指标

指标 表达式 表征意义

变形量 xit xit = 啄it 变形的数值大小
变形增幅 yit yit = xit-xi,t-1 = 啄it-啄i,t-1 变形的数值变化幅度

变形增速 zit zit =
yit

xi,t-1
=
啄it-啄i,t-1
啄i,t-1

变形的数值变化速度

摇 摇 注:啄it和 啄i,t-1分别为第 i 个测点在 t 时刻和 t-1 时刻的变形值。

表 1 中 3 种指标性质不同,其量纲和数量级也

存有差异,不适合直接用原始值进行计算分析。 因

此采用 Z鄄score 标准化方法对原始指标值进行标准

化处理。 以 xit为例,若有 n 个测点及 T 个时间点,
先计算出 xit的均值 滋x 和标准差 滓x,再利用下式进

行标准化操作:

Z(xit) =
xit - 滋x

滓x
(1)

摇 摇 同理可对其他两种指标进行标准化处理,标准

化后的指标均值为 0,标准差为 1。 基于上述 3 种标

准化后的指标,定义测点 i 和测点 j 之间的 3 种距离

如表 2 所示。
表 2摇 表征相似性的 3 种距离

名称和符号 表达式 表征意义

绝对距离
dij,AD

dij,AD =

移
T

t = 1
[Z(xit) - Z(x jt)] 2

测点 i 和测点 j 测值
数值大小的差异

增量距离
dij,ID

dij,ID =

移
T

t = 1
[Z(yit) - Z(y jt)] 2

测点 i 和测点 j 测值
变化幅度的差异

相对增速距离
dij,RGD

dij,RGD =

移
T

t = 1
[Z( zit) - Z( zjt)] 2

测点 i 和测点 j 测值
变化速度的差异
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将表 2 中 3 种距离指标结合可得到描述空间测

点 i 和测点 j 之间的复合相似性指标 dij,CD,其定义为

dij,CD = 琢1dij,AD + 琢2dij,ID + 琢3dij,RGD (2)
式中 琢1、琢2、琢3 分别为 3 种距离指标的权重,且 琢1 +
琢2+琢3 =1,本文拟定 琢1 =0. 4,琢2 =琢3 =0. 3。
1. 2摇 HAC 算法

K鄄均值、最大期望算法等平面聚类方法输出的

是平面无结构聚类集合,其缺陷在于计算前需首先

定义初始点及聚类数目,且聚类效果对于初始参数

的选择较为敏感。 考虑到大坝实测数据在时序长度

及测点数量上数据量庞大,不能对聚类数量等初始

参数进行精准划分,故本文采用 HAC 算法进行空间

测点的聚类分区。 该算法的聚类策略表现为:先将

各个对象分别作为一个典型簇,通过不断重复地合

并最近的两个典型样本点 /簇进行聚类,最终生成聚

类层次树结构,并根据迭代终止条件(如阈值切线)
划分层次树,输出聚类结果。

2摇 基于 MO鄄LSSVR 的高拱坝变形预测模型
构建

2. 1摇 经典单输出 LSSVR
单输出 LSSVR 由 Suykens 等[14鄄15] 提出,用等式

约束代替经典支持向量回归中的不等式约束,并进

一步简化约束条件,将原始二次规划问题转换为线

性方程组求解问题。 假设样本数量为 N,对于给定

训练集{(xi,yi) i=1,2,…,N},构造下列最小化目

标函数:

minJ(w,孜) = 1
2 wTw + 1

2 酌孜T孜 (3)

s. t. 摇 yi = wT渍(xi) + b + 孜i (4)
式中:渍(xi)为低维输入空间到高维特征空间的映

射函数;w、b 分别为权重向量和偏置;酌 为正则化参

数;孜 为由松弛变量构成的向量。
引入拉格朗日函数,上述问题求解可转化成对

以下线性方程组的求解:
0 eT

e K + 酌 -1

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
úI

bé

ë
êê

ù

û
úú琢
= 0é

ë
êê

ù

û
úúy

(5)

其中 e = (1,1,…,1)
式中:琢为拉格朗日乘子向量;I 为单位矩阵;K 为核

函数,其作用体现在训练数据映射到高维度特征空

间后能够代替回归运算,从而将非线性问题转换为

线性问题。 径向基核函数是最常用且效果较好的核

函数之一,其表达式为

K(x,xi) = exp -
椰x - xi椰2

2滓
æ

è
ç

ö

ø
÷

2 =

exp( - 籽椰x - xi椰2) (6)

式中:x、xi 为输入值;滓 为核函数作用范围;籽 为径

向基核函数唯一的超参数,籽=1 / 2滓2。
结合 KKT 约束条件,求得式(5)的解 琢*和 b*,

故最小二乘支持向量回归函数 f(x)表示为

f(x) = 移
N

i = 1
琢*

i K(x,xi) + b* (7)

2. 2摇 关联多输出 MO鄄LSSVR
MO鄄LSSVR 将输入测点视作整体并考虑多测点

之间潜在的关联性,将单输出场景推广到多输出场

景。 假设共有 M 个输出,Nm 为第 m 个输出的样本数

量,给定训练集{(xm,i,ym,i) i=1,2,…,Nm},其函数

可表示为 fm(x)= wT
m渍(x)+bm,其中 wm 和 bm 分别为

模型的第 m 个输出的权重向量和偏置。
为了将测点间的潜在关联性考虑在内,基于正则

化多目标学习[16] 的思想,假设权重向量由两部分组

成,wm =w0+vm,其中 w0 为公共权重向量,而 vm 为个

体权重向量,即认为各测点权重向量 wm 以 w0 为基

准,以 vm 为幅度而发生波动。 两测点之间关联性越

强,则 w0 所占权重越大;关联性越弱,则 vm 所占权重

越大。 构造下列最小化目标函数:

minJ(w0,vm,孜m) = 1
2 wT

0w0 +

1
2

姿
M移

M

m = 1
vT
mvm + 1

2 酌移
M

m = 1
孜T
m孜m (8)

s. t. 摇 ym,i = (w0 + vm)T渍(xm,i) + bm + 孜m,i (9)
式中:孜m 为由松弛变量构成的向量;姿 为超参数。

类似于 LSSVR,通过引入式(8)和式(9)所对应

的拉格朗日函数,可转化为对其对应线性方程组的求

解。 记方程组的解为 琢* = (琢*
1 ,琢*

2 ,…,琢*
M ),琢m =

(琢*
m,1,琢*

m,2,…,琢*
m,Nm

)和 B* = (b*
1 ,b*

2 ,…,b*
M ),则对

于单个输出 m,其最小二乘支持向量回归函数为

fm(x) = 移
M

m = 1
移
Nm

i = 1
琢*

m,iK(xm,i,x) +

M
姿移

Nm

i = 1
琢*

m,iK(xm,i,x) + b*
m (10)

表 3摇 两种 SVR 方法的对比

方法 类型 相关性考量 参数

LSSVR 多输入+单输出 否 酌、籽
MO鄄LSSVR 多输入+多输出 是 姿、酌、籽

摇 摇 将上述两种 SVR 方法进行对比,结果如表 3 所

示。 相比于经典 LSSVR,MO鄄LSSVR 适用于多输出场

景,且同时考虑了不同输出间的相关性,只比 LSSVR
多了 1 个超参数 姿。 假设以 n 个测点的变形为输出

目标,MO鄄LSSVR 仅需建模 1 次,需求解的参数共

3 个;而 LSSVR 需要对 n 个测点分别建模,共需求解

参数 2n 个,故在模型训练的精简度上 MO鄄LSSVR 占
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优。 由此可见,MO鄄LSSVR 具有 LSSVR 所不具备的

优势。
2. 3摇 基于 MO鄄LSSVR 的高拱坝变形预测模型构建

步骤

摇 摇 结合上文基于 HAC 算法的测点空间聚类分区和

关联多输出的 MO鄄LSSVR,可以实现高拱坝变形预测

模型的构建,主要步骤如下:
步骤 1摇 变形实测数据预处理。 主要完成各测

点原始测值序列中的粗差剔除和缺失值填补工作。
步骤 2摇 复合相似性指标计算。 计算坝体各变

形测点之间的复合相似性指标,得到复合距离矩阵。
步骤 3摇 坝体测点聚类分区。 基于各测点的复

合距离矩阵,对所有测点进行层次凝聚聚类,得到空

间分区结果。
步骤 4摇 定义输入与输出。 模型的输出变量为

同一分区 n 个测点的变形测值(啄1,啄2,…,啄n),输入变

量为基于高拱坝统计模型中的各分量因子。
根据传统监控理论,大坝变形 啄 主要由水压分量

啄H、温度分量 啄T 和时效分量 啄兹 构成[17],即
啄 = 啄H + 啄T + 啄兹 (11)

摇 摇 对于本文所研究的高拱坝,其水压分量通常与上

游水位的 1、2、3、4 次方,即 H、H2、H3 和 H4 有关,可表

示为

啄H = 移
4

i = 1
[a1i(Hi - Hi

0)] (12)

式中:H、H0 分别为 t 时刻的上游水位和坝基高程;a1i

为拟合系数。
温度分量通常采用组合多种谐波的方法进行模

拟,可表示为

啄T = 移
2

p = 1
b1p sin 2仔pt

365 - sin
2仔pt0æ

è
ç

ö
ø
÷

é
ë
êê 365

+

b2p cos 2仔pt365 - cos
2仔pt0æ

è
ç

ö
ø
÷

ù
û
úú365

(13)

式中:t、t0 分别为监测序列某时刻和基准时刻;b1p、b2p

为拟合系数;p 为时间参数,p =1 表示年周期,p =2 表

示半年周期。
时效分量一般用多项式和对数函数来描述,可表

示为

啄兹 = c1(兹 - 兹0) + c2(ln兹 - ln兹0) (14)
式中:兹、兹0 分别为 t 时刻和基准时刻的时效因子;
c1、c2 为拟合系数。

综上所述,混凝土高拱坝统计模型表达式可描

述为[18]

啄 = a0 + 移
4

i = 1
[a1i(Hi - Hi

0)] +

移
2

p = 1
b1p sin 2仔pt

365 - sin
2仔pt0æ

è
ç

ö
ø
÷

é
ë
êê 365

+

b2p cos 2仔pt365 - cos
2仔pt0æ

è
ç

ö
ø
÷

ù
û
úú365
+

c1(兹 - 兹0) + c2(ln兹 - ln兹0) (15)
式中 a0 为常系数。

由此确定 MO鄄LSSVR 的输入变量 x 共有 10 项,
可表示为

x = (H,H2,H3,H4,Tsin1,Tcos1,Tsin2,Tcos2,专1,专2)
(16)

式中:Tsin1、Tsin2分别为年周期和半年周期正弦谐波因

子;Tcos1、Tcos2分别为年周期和半年周期余弦谐波因

子;专1、专2 分别为多项式时效因子和对数时效因子。
基于式(15)可确定各变量的计算公式如下:

Tsin1 = sin 2仔t
365 - sin

2仔t0
365

Tsin2 = sin 4仔t
365 - sin

4仔t0
365

Tcos1 = cos 2仔t365 - cos
2仔t0
365

Tcos2 = cos 4仔t365 - cos
4仔t0
365

专1 = 兹 - 兹0

专2 = ln兹 - ln兹

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

0

(17)

摇 摇 步骤 5摇 参数寻优与模型训练。 将各测点测值

序列前 80%作为训练集进行训练。 MO鄄LSSVR 的性

能较大程度上取决于模型参数的取值,本文采用支持

向量机类算法最为常用的十倍交叉验证结合网格搜

索算法[19],按照最小均方误差原则确定模型最优参

数 姿*、酌*和 籽*。 由于网格搜索本质上为穷举算法,
故能保证参数寻优的精度要求,避免计算结果出现随

机性。 可采用相同方法确定 LSSVR 的最优参数 酌*

和 籽*。
步骤 6摇 模型预测与效果评估。 以各测点测值

序列后 20%作为验证集进行预测,并将预测结果与

各测点实际变形进行比较。 为进一步量化两种模型

的建模效果,考虑相关系数、均方根误差 RMSE 及平

均绝对误差 MAE 这 3 项指标以评估模型精度。

3摇 模型验证

3. 1摇 工程概况

锦屏一级水电站位于四川省雅砻江干流,工程属

大(1)型一等工程,大坝为混凝土双曲拱坝。 坝顶高

程 1 885. 00 m,建基面高程 1 580. 00 m,最大坝高

305郾 00m,为当今世界最高坝。 坝体共布置29 个正垂

线测点进行坝体变形监控,测点分布较为均匀,可较

为全面地反映大坝整体变形。
选取大坝自 2016 年 7 月 23 日至 2021 年 3 月 19
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日的正垂线监测数据和环境量数据进行分析,并完成

原始数据的预处理。 由于各变形测点的原始时间序

列都较为完整、平滑,不存在测值残缺、错误异常等数

据污染问题,因此只对极个别粗差进行人为剔除,采
用相邻测值对缺失值进行线性差值填补。 将 2016 年

7 月 23 日至 2020 年 3 月 18 日的数据作为训练集,
2020 年 3 月 19 日至 2021 年 3 月 19 日的数据为测试

集,其比例约为 4 颐 1。

表 4摇 3 种模型预测精度评估

测点
RMSE MAE 相关系数

统计模型 LSSVR 模型 MO鄄LSSVR 模型 统计模型 LSSVR 模型 MO鄄LSSVR 模型 统计模型 LSSVR 模型 MO鄄LSSVR 模型

PL16鄄3 2. 196 1. 975 1. 303 1. 872 1. 599 1. 051 0. 9249 0. 9327 0. 9973
PL16鄄4 2. 189 1. 744 0. 990 1. 944 1. 395 0. 758 0. 9203 0. 9395 0. 9989
PL16鄄5 2. 631 2. 257 1. 592 2. 433 1. 842 1. 335 0. 8997 0. 9238 0. 9924
PL13鄄3 1. 947 1. 448 1. 146 1. 762 1. 287 1. 034 0. 9219 0. 9374 0. 9956
PL13鄄4 2. 028 1. 692 1. 047 1. 769 1. 358 0. 837 0. 9322 0. 9396 0. 9946
PL13鄄5 2. 469 2. 042 1. 120 2. 321 1. 607 0. 934 0. 9017 0. 9367 0. 9919
PL11鄄3 2. 211 2. 176 1. 399 1. 993 1. 924 1. 152 0. 9089 0. 9134 0. 9952
PL11鄄4 1. 821 1. 791 1. 039 1. 328 1. 414 0. 797 0. 9249 0. 9521 0. 9982
PL11鄄5 1. 599 1. 329 0. 428 0. 903 0. 875 0. 347 0. 9259 0. 9388 0. 9976

3. 2摇 基于 HAC 算法的聚类分区

计算坝体全部测点之间表征相似性的 3 种距离,
并基于式(2)求得复合相似性指标,得到复合距离矩

阵。 根据复合距离矩阵,以平均链距离为聚类划分的

判定标准,对坝体测点进行HAC 聚类并将其划分为3
个区域,如图 1 所示。 其中,玉号分区测点在大坝靠近

两岸处呈对称分布,域号分区测点集中在拱坝的中部

中、低高程部位,芋号分区测点分布在高高程部位。
综合来看,聚类分区结果与锦屏大坝依据坝体材料形

成的分区具有一定关联,且与大坝径向位移分布特征

较为契合,证明分区结果较为合理。 聚类之后,同一

分区的测点变形变化规律具有较高相似性,能够综合

反映坝体变形在空间维度上的区域分布特征。

图 1摇 坝体测点 HAC 聚类分区结果

3. 3摇 模型的预测结果评估

以坝体中部域号分区为例,给出 MO鄄LSSVR 模型

的构建过程及预测结果。 首先利用十倍交叉验证和

网格搜索算法选参,参数 姿、酌 和 p 分别从{2-5, 2-3,
…, 213, 215}、{2-10, 2-8, …, 28, 210}和{2-5, 2-3,

…,28, 210}中进行取值,按最小均方差原则确定模型

3 个最优超参数分别为 姿* =29、酌* =20、籽* =2-1。 基

于最优超参数构建预测模型,对测试数据集进行预

测并验证建模效果。 为突出 MO鄄LSSVR 模型的优

越性,对分区内各测点分别构建 LSSVR 模型和统计

模型两种单输出模型作为对比。
针对域号分区的 9 个测点,3 种模型的预测效

果及精度评估如图 2(为节约篇幅,仅列出代表测点

预测结果)和表 4 所示。 可以看出,3 种模型中,传
统模型的预测值与实际变形的偏差最大;相比之下,
两种基于 SVR 的模型能更为准确地反映大坝变形

及其影响因素之间的非线性关系。 传统单输出

LSSVR模型的精度略高于统计模型,而本文提出的

图 2摇 3 种模型预测过程线对比
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MO鄄LSSVR 模型得到的变形预测值最接近实测值,
各测点相关系数均超过 0郾 99,且 MAE、RMSE 指标

最小,预测性能明显优于其他两种单输出模型,由此

验证了本文方法的有效性。

图 3摇 PL9鄄1 测点在两种建模环境下的模型预测结果

表 5摇 PL9鄄1 与域号分区测点 MO鄄LSSVR 模型

预测精度评估

测点 建模情况 RMSE MAE 相关系数

PL16鄄3 参与域号分区建模 1. 472 3 1. 225 0 0. 994 4
PL16鄄4 参与域号分区建模 1. 775 9 1. 511 2 0. 991 9
PL16鄄5 参与域号分区建模 1. 317 7 1. 224 6 0. 990 5
PL13鄄3 参与域号分区建模 1. 087 6 0. 836 5 0. 995 6
PL13鄄4 参与域号分区建模 1. 078 4 0. 813 9 0. 994 6
PL13鄄5 参与域号分区建模 1. 189 4 0. 978 9 0. 986 6
PL11鄄3 参与域号分区建模 1. 668 6 1. 481 2 0. 994 4
PL11鄄4 参与域号分区建模 1. 286 8 1. 113 3 0. 995 2
PL11鄄5 参与域号分区建模 0. 398 0 0. 313 7 0. 997 3
PL9鄄1 参与域号分区建模 3. 137 7 2. 747 2 0. 914 9
PL9鄄1 参与芋号分区建模 1. 598 0 1. 231 1 0. 989 2

3. 4摇 干扰测点对 MO鄄LSSVR 模型精度的影响

为探究引入干扰项对 MO鄄LSSVR 模型精度的

影响,仍选择域号分区的 9 个测点作为建模对象,考
虑加入与该分区相似性最差的测点进行建模并评估

预测结果。 经过比对,选取与域号分区各测点复合

距离最远的 PL9鄄1 作为干扰测点。 从空间分布看,
域号分区位于大坝中部的中、低高程部位,而 PL9鄄1
测点位于大坝靠近左岸坝肩的高高程部位,两者所

在的坝体部位属不同材料分区,在荷载下的变形响

应特征具有明显差异。 观察上述 10 个测点测值变

化曲线,同样可以发现 PL9鄄1 与其他测点的测值变

化趋势有明显区别。
因此,建模测点集合选取具有强空间关联的域

号分区 9 个测点及与其复合相似性最差的 PL9鄄1 测

点,以此构建 MO鄄LSSVR 模型,模型超参数寻优结

果为 姿* =2-3、酌* =2-10、籽* =2-1。 同时为形成对比,
对 PL9鄄1 测点所属芋号分区进行 MO鄄LSSVR 建模,
模型预测结果如图 3 和表 5 所示。 由表 5 可知,加
入 PL9鄄1 干扰测点,对原分区内 9 个测点的建模精

度基本无影响,但干扰测点自身的预测效果相对较

差,其原因可能是域号分区内的测点具有更强关联

性,而 PL9鄄1 与其他测点的复合距离最远,它们之间

的关联性也稍弱,一定程度上影响了本身的建模精

度。 然而,当 PL9鄄1 参与所在芋号分区的多测点建

模时,由图 3 可以看出其预测曲线比作为域区干扰

测点时的预测曲线更逼近实测值,能够达到 MO鄄
LSSVR 应有的预测精度。 因此验证 MO鄄LSSVR 能

够充分挖掘不同测点之间的关联特性,并具有较强

的稳健性和抗干扰能力;同时进一步说明了基于复

合距离指标进行聚类分区的合理性,通过聚类分区

将相似性最大的测点归为一类,保证了分区内各测

点在空间变形特征上具有更高相似性和关联性,之
后再对其进行 MO鄄LSSVR 多输出建模,从而有助于

保证预测精度。

4摇 结摇 论

a. 基于复合相似性指标和 HAC 算法得到的聚

类分区结果符合坝体一般变形规律,能够反映坝体

变形的空间分布特征。
b. 基于聚类分区结果构建的 MO鄄LSSVR 模型

能够挖掘分区多测点的内在关联性,比传统统计模

型、LSSVR 模型具有更高精度和合理性,能够准确

反映大坝整体安全性态。
c. 通过加入干扰测点,验证了 MO鄄LSSVR 模型

具有较强稳健性和抗干扰能力的结论;同时说明建

模环境对预测效果有一定影响,聚类分区有助于提

升多测点建模精度。
d. 在各算法中,MO鄄LSSVR 的预测精度和泛化

性能在一定程度上受超参数取值的影响,本文选择

了最常用的交叉验证和网格搜索算法确定其最优参

数。 然而,采用 MO鄄LSSVR 对多测点进行建模需要

大量的训练样本,一定程度上增加了参数寻优的计

算量。 因此,兼具效率和准确性的智能算法应在下

一步的工作中进行深入研究。
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