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融合空间关联性的特高拱坝位移概率性预测模型 
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摘要：基于机器学习语言建模时，传统方法仅以拟合均方误差（mean square error，MSE）

最小为单一优化目标，容易引起过拟合问题。对此，基于关联向量机（relevance vector 

machine，RVM），建立了融合变形空间关联性的双优化目标约束下的概率性预测模型。

利用形状相似度指标（shape similarity index，SSI）对拱坝变形的空间关联性进行量化，

并将单测点 MSE 和区域变形 SSI 相融合，共同作为 RVM 模型的训练优化目标，以期实

现 MSE 尽可能小，而 SSI 尽可能大。以锦屏一级拱坝为例，预测均方根误差和最大误

差的平均降幅分别为 31.2%和 24.8%，使用多核函数之后，模型预测性能进一步提升；

RVM 模型的预测置信带宽明显小于多元回归模型，平均降幅为 75.1%，由此表明双目

标 RVM 模型可有效提升特高拱坝位移预测的精度和稳定性，并降低不确定性。 
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随着工程技术水平的提高，我国混凝土坝的筑坝高度和建设规模不断加大，截止

2019 年，我国已建、在建和拟建一批 200 m ~ 300 m 级的特高拱坝[1]。然而，回顾世界

高坝建设和安全管理的发展过程，各国都曾面临诸多重大问题与挑战，缴纳了昂贵的“学

费”，甚至付出了惨痛的代价，为确保安全运行，结构生命周期内的安全监控是当前大

坝安全管理的主要理念[2-3]。 

通过对大坝原位监测数据的全面深入分析，应用某种数学方法，建立反映大坝效应

集与荷载集关系的监控模型，据此模拟和预测大坝的动态行为和内在作用机理，是实现

大坝安全性态监控与健康诊断的最常用手段和方法[4]。在众多监测效应量中，变形是混

凝土坝真实结构性态的综合反映，河海大学吴中如院士领衔的大坝安全监控团队先后建
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立了统计模型、混合模型和确定性模型等，其中最为经典的是水压-周期性温度-时效 3

因果关系建模因子的（hydraulic-seasonal-time）HST 模型，其在实际工程变形的变量分

离和预测中应用较多，并取得了一定效果[5-7]。随着技术的进步和新工程问题的出现，

HST 模型也不断被优化和改进。为定量解释部分混凝土坝监测发现的异常变形性态，

新的影响因子被添加到 HST 模型中。卢正超等[8]在 HST 模型中引入周期性函数表示的

冻胀分量，较好地解释了丰满混凝土重力坝坝顶竖向位移的历年“双峰”现象；胡江等
[9]在 HST 模型中引入了裂缝开度分量，用以解释陈村拱坝坝顶向上游侧的长期趋势性

变形；王少伟等[10]针对锦屏一级拱坝历年 1880 m 高水位稳定期监测发现的坝体径向位

移 向 下 游 持 续 增 大 的 异 常 现 象 ， 建 立 了 考 虑 变 形 滞 后 效 应 的

（hydraulic-hysteretic-seasonal-time）HHST 模型，定量解释了该异常性态是由粘弹性滞

后水压变形和环境温度年周期温降作用共同引起的。 

除了优化模型建模因子来兼顾复杂多因素的影响外，如何提高模型对拱坝真实工作

性态的解释、预测能力是当前大坝安全监控领域中的另一个热点[11, 12]。传统的数学监控

模型都是把效应量视为相关影响因素的线性显式函数，并主要采用基于最小二乘法的多

元线性回归（multuple linear regression，MLR）或逐步回归来确定模型中的系数，而实

际上大坝监测效应量与其影响因素之间具有复杂的非线性关系，且包含大量的不确定

性。对此，集成人工智能算法的机器学习语言，如人工神经网络、支持向量机、极限学

习机、回归树、随机森林、长短时记忆网络等[13-16]，已被证明具有强大的非线性数据挖

掘能力，因而越来越多地被应用到大坝安全监控领域中。模型参数优化是机器学习建模

的关键所在，目前在模型训练时均是以模型输出值和实测值之间的拟合均方差（mean 

square error，MSE）最小化作为参数优化的唯一目标。然而，一味追求训练误差最小并

不是总能达到最好的预测效果，某些情况下，训练误差过小反而会导致模型推广能力的

下降，即所谓的过拟合[17]。此外，部分工程实践结果表明，机器学习模型对因果输入

因子的微小波动具有非常强的敏感性，导致模型预测精度和稳定性难以严格保证，而以

邻近点变形作为输入因子的机器学习模型则有较好的精度[18, 19]。对此，鉴于特高拱坝

力学机理和变形性态的空间整体性，可考虑在因果模型的基础上，充分利用坝体多测点

位移之间的空间关联信息，以此提高机器学习模型的解释和预测能力。 

大坝安全监测的最终目的是将大坝的实际状况与理论模型、历史过程和预测结果进

行比较，一旦发现效应量超过监控指标，系统就及时报警，以便立即查找原因，并采取

工程或非工程措施。目前国内外普遍使用的监控指标是基于数学模型的置信区间法，然

而当前的数学模型主要是点值预测，根据拟合均方差拟定的置信带宽在预测时段内也是

定值，没有考虑点值预测不确定性在各时刻的差异性[20]。对此，为解决传统机器学习

模型的过拟合问题，本文首先对拱坝坝体多测点之间的变形空间关联性进行量化，并将

其与拟合均方差相结合，共同作为机器学习模型参数优化时的训练目标，使拟合均方差

尽可能小，而空间关联性则尽可能的大；其次，鉴于融合 Bayesian 推理过程的关联向

量机（relevance vector machine，RVM）能够反映输出结果的概率信息，本文采用构建

的双目标函数来优化 RVM 模型中的参数，建立融合变形空间关联性的的特高拱坝位移



 

 

双目标概率性预测模型，利用伴随点值预测产生的单点置信带宽来反映复杂影响因素所

导致的预测不确定性。 

1. 融合变形空间关联性的建模双目标优化函数 

拱坝在正常运行下的变形性态具有非常强的整体性，坝体相邻区域具有相似的变形

规律，即就是变形的空间关联性，且这种关联性随着空间距离的增加而减小。在利用实

测数据确定显式型模型中的具体系数或者隐式型机器学习模型的最优参数时，传统的建

模方法仅以实测值和拟合值之间的最小拟合均方差作为单一目标，只考虑了拱坝变形的

单测点因果关系，没有反映拱坝多测点变形之间的空间关联性，导致据此建立的机器学

习模型容易出现过拟合问题。对此，可首先对拱坝位移场进行聚类分区，使同一聚类区

域内测点的位移时间序列具有最大的空间关联性，再通过形状相似度指标对此关联性进

行量化，多测点加权融合得到待研究测点与区域变形的整体相似性后，再将其与拟合均

方差耦合融入到机器学习模型的目标优化函数中，使拟合均方差尽可能小，而变形空间

关联性则尽可能的大，以此提高单测点因果模型的预测精度和稳定性。 

1.1 基于增量距离的拱坝位移场空间聚类分区 

位移监测时间序列中的变化量是由库水位和气温的周期性循环所引起，较绝对位移

更能直观反映拱坝的真实结构性态，因此本文选用基于增量距离的相似性指标进行拱坝

位移场的聚类分区。对于任一位移时间序列 ( 1, 2 , , ; 1, 2 , , )
i t

i N t T   ，i 为测点序

号， t 为监测时间，则任意两测点 i 和 j 之间的增量距离可定义为： 

     
2

1 1

1

T

i j i t j ti t j t
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    
 

  (1) 

i jd 越小表示两测点位移时间序列之间的相似度越大。对此，使用分层聚类法，可

将具有最小增量距离的测点划分到同一聚类中，由此产生的聚类偏差平方和，F，为： 

 
2

1 1

l
Nk

i l l

l i

F X X

 

    (2) 

式中，k 为聚类的总数，l 为聚类的序号， l
N 为第 l 个聚类区中的测点总数， i l

X 为第 l 个

聚类中第 i 个测点的指标值， l
X 为第 l 个聚类的指标中心值。 

F 会随着聚类次数 p 的增加而增大，当 pF 与 1pF  的差值远大于 pF 与 1pF  的差值时，

此时的 p 为最佳聚类次数，聚类的簇数 k N p  。 

1.2 基于时间序列形状相似度的拱坝变形空间关联性量化 

拱坝变形的空间关联性主要表现为相同时段内各测点位移具有相似的变化规律，因

此可利用位移监测时间序列的形状信息来量化空间关联性。为研究坝体位移时间序列的

形状特征，需要在保证信息完整性的情况下将总序列划分为一定长度的子序列，通过滑

动窗口法来提取时间序列的波动信息。对于给定的位移时间序列
i t

 ，设定窗口长度和

滑动步长分别为 w 和 s 。从
1i

 开始，由左到右提取滑动窗口中每个子序列的波动趋势，

如下所示： 
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然后，可定义如下所示形状特征函数： 
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原位移时间序列
i t

 的形状信息则由包含-1、0、1 的向量
i

F 来描述。对于两个长度

相同的时间序列
i t

 和 j t ，两者的形状相似度指数， i jS S I ，可由 Tanimoto 测度表示为[21]： 

T

i

i j T T T
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S S I 
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j
F F
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 (5) 

为了进一步得到某测点与同一分区内其它测点的整体相似度
i

S S I ，则需要对单测点

的形状相似度进行加权融合。按照单测点相似度越大，融合权重越大的原则，分别计算

第 l 分区内的第 i 个测点和剩余 1
l

N  个测点的形状相似度，则融合权重 i j 可计算如下： 

1 ,

l
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j j i
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进而， i 测点与所在分区的整体形状相似度可表示为： 

1 ,

l
N
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1.3 双目标优化函数的构建 

在基于机器学习语言建立特高拱坝位移因果预测模型时，参数优化过程中应使拟合

均方差 MSE 尽可能的小，而变形空间关联性 SSI 则尽可能的大。据此，双目标优化函

数的确定过程如下： 

（1）根据初步拟定的模型参数，计算模型拟合值与实测值之间的 MSE，如下所示： 

 
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1

1
ˆ

T

i t i t

t

M S E
T

 



   (8) 

式中，
i t

 和 ˆ
i t

 分别为测点 i 在 t 时刻的位移实测值和拟合值。 

（2）根据式（7），计算模型拟合时间序列与区域内测点变形的整体相似度。优化

目标函数中，MSE 应尽可能小，而空间关联性要尽可能大，因此要对 SSI 取倒数处理，

即 1 /S S S I 。 

（3）两优化目标的量纲不一致，需分别进行归一化处理： 
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式中，
m a x

M S E 、
m in

M S E 、
m a x

S 和
m in

S 分别为参数优化范围内 MSE 和 S 的最大和最小值。 

综上，加权融合得到的双目标优化函数如下所示： 
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式中， 为 SSI 的权重；以 Sigmoid 核函数为例， 和 c 为 RVM 模型中需要优化的参数。 

2. 基于 RVM 的拱坝位移双目标预测模型 

2.1 RVM 基本原理 

RVM 是由 Tipping 提出的一种基于概率统计的机器学习技术，与支持向量机具有相

似的结构形式，但 RVM 需要的关联向量数目较少，模型结构更为简化，且 RVM 融合

了 Bayesian 推理，可据此进行点值的概率性估计。对于训练集 
1

,x
N

n n
n

t

，则 RVM 中输

入 x
n
与输出

n
t 之间的非线性关系可表示为[20, 22]： 

 
1

,x x

N

n n n n

n

t K b 



   w  (12) 

式中，
n

 为残差余量，服从  
2

0 ,N  的正态分布；
n

w 为权重向量；  ,x x
n

K 为核函数；

b 为常数。 

RVM 模型在训练过程中，要先给定超参数 和 2
 的初值，再通过迭代计算，直到

所有参数满足收敛条件。迭代方法已非常成熟，本文不再详细阐述。迭代收敛后，超参

数更新为
m p

 和 2

m p
 。则对于一个新的输入

*
x ，预测结果为： 

2 2 2 2

* * * * *
( | , , ) ( | , ) ( | , , ) d ( | , )

m p m p m p m p m p
p t p t p N t y    t w w t w =   (13) 

式中，
* *

( )x
T

y   ， 2 2

* * *( ) ( )x x
T

m p      ；
*

y 表示当模型输入为
*

x 时，RVM 模型

的预测输出值；方差 2

*
 可表示预测值在

*
x 处的随机分布，则预测结果的 95%置信区间

为
* * * *

[ 1 .9 6 , 1 .9 6 ]y y   。 

2.2 双目标约束下的 RVM 参数优化方法 

以 Sigmoid 核函数     , t a n h
i i

K c  x x x x 为例，在建立双目标 RVM 模型时，

需要确定的参数有 3 个：SSI 的权重 ，核函数中的核宽度  以及偏差 c ，具体的参数优

化步骤如下： 

（1）SSI 的权重 取值范围在  0 , 1 之间，取值步长为 0.01，对于每一个给定的
i

 ，

可以确定一个相应的目标函数
i

L  ，并将其用于优化参数组合  , c 。 

（2）参数  和 c 的初始搜索范围设置为 1 0 0
2 , 2


 
 

，将它们划分为若干网格，第 j 个

网格点的参数组合为  ,
j

c 。 

（3）对于每个确定的
i

 和参数组合  ,
j

c ，可得相应的目标函数值
,

i
j

L


。 

（4）比较所有 ,i jL  的大小，得到给定
i

 下的最小目标函数值 m i n

i

L


，并计算出对应的

i

S S I

和

i

M S E

。 

（5）重复步骤（1）～（4），得到所有
i

 下的
i

S S I 
和

i
M S E 

，并分别进行归一化处

理；为了保证在 MSE 不变的情况下，给予形状相似度 SSI 尽可能大的权重，按照 SSI



 

 

权重从 1 至 0 的方向，找到两者间距最大的点，所对应的权重 和  , c 即为最优参数。 

2.3 模型评价指标 

为定量评价所建模型的预测精度，以复相关系数 R
2、均方根误差（root mean square 

error，RMSE）和最大绝对误差（maximum absolute error，ME）作为量化评价指标，其

中 RMSE 和 ME 越小，R
2越大，表明模型的精度越高；另外，RVM 模型可给出各时刻

点值预测的置信区间，结合大坝安全监控领域常用 2S 准则对应的 95%置信度，本文采

用平均置信带宽（average width of confidence interval，AWCI）来表示预测时段内置信区

间的平均宽度，该值越小，模型预测结果的不确定性越小。各指标的计算方法如下所示： 
2

2 2 2

1 1 1

ˆ ˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( )

T T T

t t t t

t t t

R        

  

 
    
 
 
    (14) 

 
2

1

1
ˆ

T

t t

t

R M S E
T

 



   (15) 

ˆm a x
t t

M E     (16) 

2

1

1
2 1 .9 6

T

t

t

A W C I
T





    (17) 

式中， ˆ 和 分别为时段T 内预测值和实测值的各自平均值； 2

t
 为 t 时刻的预测方差。

对于基于最小二乘法的线性回归模型，AWCI=2×1.96×RMSE。 

3. 实例分析 

锦屏一级拱坝位于四川省凉山州雅砻江干流上，为混凝土双曲拱坝，最大坝高 305 

m。坝顶高程 1885 m，水库正常蓄水位 1880 m，死水位 1800 m。2004 年开始前期筹建

工作，2009 年 10 月 23 日开始浇筑坝体混凝土，并于 2013 年 12 月 23 日全线浇筑至坝

顶高程；2014 年 8 月 24 日，水库首次蓄水至正常蓄水位 1880 m。 

3.1 HST 和 HHST 因果关系建模因子 

对于锦屏一级拱坝，前期研究结果表明[10]：该拱坝在每年 1880 m 高水位稳定期（持

续时间为 100 至 160 天），坝体存在明显的向下游侧发展的趋势性变形，有限元仿真分

析表明该异常变形性态是由水压作用下坝体混凝土徐变引起的粘弹性滞后变形效应和

环境温度年周期温降效应共同引起的，进而在 HST 模型的基础上，引入了粘弹性有限

元计算得到的滞后水压分量 '

H v
 ，所建 HHST 模型量化得到该趋势性位移增量中两者所

引起的比例分别为 30%和 70%。据此，本文在对该拱坝建立位移预测模型时，分别选

用 HST 和 HHST 两组因果关系建模因子作为 RVM 模型的输入。HST 和 HHST 模型的

数学表达式如式（18）和（19）所示： 

4 2

0 1 2 1 2

1 1

2 2
s in c o s ln

3 6 5 3 6 5

i

i i i

i i

i t i t
a a H b b c c

 
  

 

 
      

 
   (18)

 



 

 

 
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' '

0 1 2 1 2
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2 2
s in c o s ln
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H e H v i i

i

i t i t
a X b b c c

 
    



 
       

 
  (19) 

式中， H 为库水深； t 为监测日到起始监测日的累计天数； / 1 0 0t  ；HHST 模型中
4

'

1

i

H e i

i

a H



  和 ' 2 3 4

0 1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 6 7 8H v P P P P
d d H d H d H d H d d d d                 分

别为有限元计算并拟合得到的瞬时水压分量和滞后水压分量， X 为总水压分量调整系

数，其中滞后水压分量采用约束最小二乘法分段拟合，具体参见文献[10]；
0

a 为常数项；

i
a 、

1 i
b 、

2 i
b 、

i
c 、

i
d 分别为水压分量、温度分量、时效分量和滞后分量的回归系数。 

3.2 拱坝位移场空间聚类及形状相似度 

根据 2015 年 6 月到 2018 年 12 月的径向位移监测数据，利用基于增量距离的分层

聚类法把 34 个测点划分到不同的区域，聚类过程及结果如图 1 所示。由图 1（a）可知，

总离差平方和随聚类次数的增加而逐渐增大，聚类 30 次之后，总离差平方和开始显著

增长，两者之间出现明显的拐点，据此可将 34 个测点划分为 4 类。聚类结果如图 3 所

示。从图 1（b）可以看出：所有测点被分成 4 个区域，且各区域呈独立分布状态；结

合位移监测资料可发现，相同时段内，从 1 区至 4 区，即就是从拱冠梁坝顶到两岸坝肩

和河床建基面，坝体径向位移增量呈逐渐减小的趋势，与工程实际情况相符，由此表明

了基于增量距离聚类的合理性。 
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图 1 径向位移场聚类：(a)聚类总离差平方和，(b)聚类分区图 

Fig. 1 Clusters of the Radial Displacement Field: (a) Clustering Deviations, (b) Distribution of Clusters 

该拱坝垂线监测点的采样间隔为 1 天，因此采用滑动窗口法来提取位移时间序列的

波动信息时，滑动窗口的步长设置为 1 天。窗口宽度要尽可能小，但同时要避免监测误

差的干扰，敏感性分析后将滑动窗口宽度设置为 7 天。以第一分区内的 6 个测点为例，

测点之间的形状相似度如图 2 所示。从中可发现，空间位置距离越近的测点，相似度越

大，其原因就在于空间距离较小的相邻区域的荷载作用和变形机理也更为接近。 
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图 2 第 1 分区内测点间形状相似度 

Fig. 2  Shape Similarities between Monitoring Points in Cluster 1 

3.3 单核函数建模结果与分析 

对坝体 34 个测点建立预测模型时，所用监测数据时段为 2015 年 6 月 22 日到 2018

年 12 月 31 日。以 2018 年 6 月 13 日为分界点，前面的数据用于模型拟合训练，后面则

用于模型预测能力测试。为全面对比分析，本文建立预测模型时采用 HST 和 HHST 两

种因果输入因子，且各输入因子组合下分别建立多元回归模型（MLR）、单目标 RVM

模型（RVM1）和双目标 RVM 模型（RVM2），共计 6 种模型，其中 RVM 模型中选用

的核函数均为 Sigmoid 核函数。 

每个测点的最优权重 的取值是各不相同的，以 PL11-1 和 PL11-2 为例，模型拟合

阶段归一化的 MSE 和 SSI 随 SSI 指标权重 的变化规律如图 3 所示。随着 SSI 权重的逐

渐增大，基于 HST 和 HHST 的 2 种模型的拟合 MSE 都会随之增大，这是因为原本的单

目标就是使拟合阶段的 MSE 最小化，随着新目标 SSI 的引入，拟合 MSE 必然会增大。

另一方面，单目标所建模型的 SSI 是比较低的，引入 SSI 目标函数后，根据模型输出计

算得到的 SSI 显著提高。综上，双目标优化建模时的关键在于二者的取舍，要尽量满足

MSE 较小而 SSI 较大，对于测点 PL11-1 和 PL11-2，HST 模型的 SSI 最优权重分别为 0.69

和 0.26，HHST 模型的最优 SSI 权重分别为 0.26 和 0.15。 
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图 3 归一化拟合 MSE、SSI 与权重 的关系：(a) PL11-1，(b) PL11-2 

Fig. 3 The Normalized Fitting MSE and SSI with respect to the Weight of SSI: (a) PL11-1, (b) PL11-2 

通常而言，基于 MLR 和机器学习语言建立的数学模型均有较好的拟合精度，本文

所建 6 种模型亦是如此，因此以下重点对比分析各模型的预测性能。PL11-1 测点的径



 

 

向位移预测结果分别如图 4所示，同分区内其它 5个测点预测结果的整体规律与此类似。

从图中可以看出，HST 和 HHST 两种因果因子组合下，单目标 RVM 模型预测值和实测

值的整体偏离程度较大，绝对残差的平均值和最大值是 3 种建模方法中最大的；改用双

优化目标之后，RVM 模型的残差显著下降，预测曲线都更接近于实测值，其与 MLR

模型预测精度的对比需进一步量化分析；相比与 HST 模型，HHST 模型的预测曲线波

动较大，其原因就在于 HHST 模型中滞后分量的输入因子较多，且包含库水深的前期

变化量，而水压是最重要的影响因素，进而导致位移预测值对库水深的微小变化非常敏

感，尽管文献[10]的研究结果表明引入滞后分量能更合理地解释锦屏一级拱坝 1880 m

高水位的异常变形性态，但从预测角度看，HHST 模型中滞后分量的数学表达式仍需进

一步优化，以便同时保证 HHST 模型的解释能力和预测精度。 

(a)  

(b)  

图 4 测点 PL11-1 的径向位移实测和预测时间序列：(a) HST，(b) HHST 

Fig. 4 Time Series of the Measured and Predicted Radial Displacement of the PL11-1: (a) HST, (b) HHST 

2 种因果建模因子下各测点 3 种模型在预测阶段的评价指标对比如图 5 所示。由图

可总结出：HST 和 HHST 2 种输入因子下，相比于单目标 RVM 模型，仅 PL9-1 和 PL13-2

基于 HHST 模型的预测性能保持不变，其余测点双目标 RVM 模型的 RMSE 和 ME 明显

减小，R
2增大，RMSE 和 ME 的最大降幅分别为 66.2%和 71.1%，平均降幅为 31.2%和

24.8%，充分表明引入双目标优化条件能明显提升 RVM 模型的预测精度和稳定性；与

MLR 模型对比可发现，几乎所有的单目标 RVM 模型的 RMSE 和 ME 都明显偏大，R
2

更小，表明总体预测效果是相对较差的，引入双目标优化条件后，预测效果有所提升，

但 12 个模型中仅 4 个模型的预测性能略微优于 MLR 模型，表明单核函数双目标 RVM

模型的预测性能仍劣于 MLR 模型；单目标 RVM 模型和双目标 RVM 模型的 AWCI 指标

值几乎相同，由此表明引入空间关联性这一约束条件无法降低预测结果的不确定性，但

RVM 模型在预测阶段的置信带宽明显小于 MLR 模型，最大降幅和平均降幅分别为

86.9%和 75.1%。综上结果表明，RVM 模型能有效减少预测结果的不确定性，引入双优



 

 

化目标可明显提升 RVM 模型的预测性能，但基于单核函数建立的双目标 RVM 模型的

预测能力仍然有限，大部分情况下仍然低于 MLR 模型，因此需进一步研究提高双目标

RVM 模型的预测精度和稳定性的方法。 
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图 5 预测评价指标：(a) R
2，(b) RMSE，(c) ME，(d) AWCI 

Fig. 5 Evaluation Index for Model Prediction Performance: (a) R
2
, (b) RMSE, (c) ME, (d) AWCI 

3.4 多核函数建模结果与分析 

RVM 模型的性能与相关向量的数量有关，通常而言，采用单一核函数构建的 RVM

模型中的相关向量较少，模型结构较为简单，导致其泛化能力有所欠缺，常用的解决办

法是将多个核函数组合使用[20, 22]。为进一步提高 RVM 模型的预测精度，本文在原有单

一 Sigmoid 核函数的基础上，增加 Gauss 核函数（    
2

, e x p
i i

K   x x x x ， 为核

宽度），进而形成组合核函数，据此得到的 PL11-1 测点的径向位移预测时间序列分别

如图 6 所示。从图中可以发现，多核单目标 RVM 模型的预测精度也较差，预测曲线出

现了较大的波动，表明其预测稳定性也较差；采用双目标优化后，多核 RVM 模型的预

测效果得到显著提高，绝对残差的平均值和最大值均明显降低，进一步验证了本文所提

出的双目标优化条件能显著提升模型的预测能力和稳定性。 
(a)  



 

 

(b)  

图 6 测点 PL11-1 的径向位移实测和预测时间序列：(a) HST，(b) HHST 

Fig. 6 Time Series of the Measured and Predicted Radial Displacement of the PL11-1: (a) HST, (b) HHST 

图 7 为多核双目标 RVM 模型与单核双目标 RVM 模型和 MLR 模型的预测 RMSE

的对比，降低百分比统计如表 1 所示。从图 7 和表 1 可以看出，使用多核函数之后，双

目标 RVM 模型的预测效果进一步提升，6 个测点 HST 和 HHST 模型的预测 RMSE 平均

分别降低 44.5%和 29.9%，且除了 PL9-1 和 PL9-2 的 HHST 模型外，其余 10 个多核双

目标 RVM 模型的预测精度均高于 MLR 模型，预测 RMSE平均分别降低 30.6%和 13.4%，

充分表明多核函数对 RVM 模型的预测性能有较强的提升效果。 

表 1 多核双目标 RVM 模型预测阶段 RMSE 降低百分比 

Tab. 1 The Decrease Proportion of RMSE of the Double Objective RVM model with Multi-kernel Function 

对比模型 模型因子 9-1 9-2 11-1 11-2 13-1 13-2 平均值 

单核双目标

RVM 模型 

HST 41.9% 49.4% 27.9% 43.4% 45.4% 58.7% 44.5% 

HHST 6.1% 44.5% 49.9% 33.4% 1.6% 43.6% 29.9% 

MLR 模型 
HST 21.0% 14.8% 29.1% 23.4% 57.9% 37.3% 30.6% 

HHST -5.5% -15.4% 13.8% 38.3% 7.6% 41.5% 13.4% 
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图 7 单、多核函数下双目标 RVM 模型和 MLR 模型的预测 RMSE 

Fig. 7 Prediction RMSE of the RVM and MLR models 

综上所述，RVM 凭借其强大的数据挖掘能力已成为大坝安全监控领域强有力的建

模工具，但针对特高拱坝的位移预测模型，传统建模方法中仅依靠拟合均方差最小的单

一优化目标，容易导致模型出现过拟合的问题，所建模型的预测精度和稳定性难以保证，

而融合拱坝变形空间关联性的双优化目标则有效地解决了这一问题。以锦屏一级拱坝径

向位移增量距离第 1 分区中的 6 个测点为例，相比于单目标 RVM 模型，使用双目标优

化之后，模型的 RMSE 和 ME 平均降幅分别为 31.2%和 24.8%，采用多核函数可进一步

提升模型预测性能，大部分测点的预测效果优于 MLR 模型；RVM 模型的预测置信带

宽明显小于 MLR 模型，平均降幅为 75.1%，而且预测带宽对于每个数据点是独立分布

的。由此表明多核函数双目标 RVM 模型可有效提升特高拱坝位移预测的精度和稳定性，



 

 

并降低预测结果的不确定性，可将其用于拱坝空间变形性态的健康诊断中。 

4. 结论 

基于机器学习语言建立拱坝位移预测模型时，参数优化的传统方法中仅以拟合均方

差最小为单一目标，导致所建模型容易出现过拟合问题。对此，通过位移监测时间序列

的形状相似度对拱坝变形的空间关联性进行量化，提出了拟合均方差尽可能小且空间关

联性尽可能大的双优化目标，据此建立了多核函数双目标 RVM 模型，所建模型能有效

提升特高拱坝位移预测的精度和稳定性，同时降低预测结果的不确定性。 

引入滞后分量的 HHST 模型，已被证明可以更好地解释锦屏一级拱坝由环境温度

年周期温降作用和粘弹性滞后变形效应所共同引起的异常变形性态，但就监控模型的预

测精度而言，HHST 模型的预测能力略低于 HST 模型，由此表明在 HST 模型中引入滞

后分量对解释锦屏一级拱坝变形性态而言是非常有必要的，但现有 HHST 模型中滞后

分量的数学表达式还需进一步优化，以期同时保证监控模型的解释能力和预测精度。此

外，在进行双目标约束下的参数优化时，采用的是网格搜索算法，未来研究中可结合遗

传算法、粒子群优化算法等智能搜索算法，提升模型优化的精确性。 
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Abstract: Machine learning language has become an ideal modeling tool in the field of dam 

health monitoring with its powerful nonlinear data mining ability. However, the minimum 

fitting mean square error (MSE) is determined as the only optimization objective in the 



 

 

traditional modeling process, which is likely to cause over-fitting problems. To overcome this 

problem, based on the relevance vector machine (RVM), a probabilistic prediction model is 

established under the constraint of double optimization objectives, which integrates the 

deformation spatial association and MSE. The deformation spatial association is quantified 

by the shape similarity index (SSI) at first. The double objective is then established with the 

combination of the MSE and SSI, and is achieved by making the MSE as small as possible, 

while the SSI is as large as possible. Engineering example of the Jinping-I arch dam shows 

that the average decrease proportion of the root mean square error (RMSE) and maximum 

absolute error (ME) of the proposed double objective RVM model is 31.2% and 24.8%, 

respectively, and the prediction performance can be further improved by using the 

multi-kernel function. The prediction confidence bandwidth of the RVM model is 

significantly smaller than that of the traditional multiple linear regression model, with an 

average decrease proportion of 75.1%. Therefore, the multi-kernel double objective RVM 

model established for the displacement of super high arch dams can effectively improve the 

prediction performance and reduce the uncertainty. 
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probabilistic prediction model, relevance vector machine, double objective optimization 
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