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摘要： 变形是反映大坝动态演化的重要效应量。 为了提升统计模型预测能力，借助极限学习机（ ＥＬＭ）处理非

线性问题的优势，对大坝位移的统计模型残差进行数据挖掘。 而极限学习机欠缺对混沌动力特性的考虑，为了

解决这个问题，采用混沌理论对统计模型残差进行了混沌动力学特性分析，揭示其混沌特性，并据此重构相空

间，从而为混沌优化极限学习机提供先验知识。 基于统计模型，结合极限学习机和混沌理论的优点，建立统计

模型与混沌优化 ＥＬＭ 的组合模型。 将该组合模型应用于工程实例，由多个定量评估指标对模型进行性能评价，
结果表明，组合模型建模合理，预测精度高于统计模型、统计模型与混沌优化 ＢＰ 神经网络组成的组合模型，在
大坝变形监测中具有一定的应用价值。
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变形监测量直观可靠，国内外普遍作为最主要的监测量［１］ 。 大坝位移观测数据反映了大坝在荷载和环

境作用下产生效应量的动态演化，承载了坝体性态的丰富信息［２］ 。 科学分析位移观测数据，对大坝变形实

时预测模型的建立具有重要意义。 传统的统计模型在大坝位移资料的分析中拟合精度高但预测精度效果欠

佳。 汪树玉等［３］探讨了大坝位移观测数据中的混沌现象。 在传统统计模型中增加残差预测项，并应用混沌

理论预测残差，可提高预测精度［４］ 。
混沌时间序列在内部有确定的非线性规律性，这种特性难以用解析方法进行表达，使得传统的预报方法

很难达到较好的预报结果。 而神经网络法具有很强的自适应性和记忆功能，是分析非线性混沌时间序列的

适用方法。 极限学习机（ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ， ＥＬＭ）是由 Ｈｕａｎｇ 等［５］ 依据摩尔－彭罗斯（ ＭＰ）的广义逆

矩阵理论提出的一种单隐层前馈神经网络的新机器学习算法。 与 ＢＰ 神经网络等传统神经网络学习算法相

比，极限学习机简单易用，具有学习速度快，泛化性好，参数选取简单等优点［６］ 。 由于 ＥＬＭ 的性能优越，近几

年在各个领域得到了广泛应用［７－９］ ，但目前缺乏在大坝变形监测中的应用研究。 需要注意的是，极限学习机

方法并未考虑大坝的混沌动力学特性。 作为以上研究的延伸，下面主要研究两个问题：一是位移观测数据的

混沌特性识别；二是利用混沌特性构建混沌优化极限学习机模型，与统计模型组成大坝变形实时预测模型。

１　 位移观测数据的混沌特性识别

根据混沌理论，混沌时间序列包含着系统参与演化的所有变量的大量信息，可通过对原位观测数据进行
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相空间重构，恢复其自身规律。
１ １　 重构相空间

由于实测数据很可能含有噪声，现普遍采用坐标延迟法重构相空间。 把一维位移观测时间序列 ｘ（ ｔ） 嵌

入到 ｍ 维相空间中［４］ ：
Ｘ（ ｔ） ＝ （ｘ（ ｔ），ｘ（ ｔ ＋ τ），…，ｘ（ ｔ ＋ （ｍ － １）τ）） （１）

式中： τ 为延迟时间， τ ＝ ｈΔｔ ， ｈ 是正整数， Δｔ 为时间序列的时间间隔。
由式（１）可知，相空间重构的质量取决于重构参数的确定，本文采用自相关法确定延迟时间 τ ，在此基

础上采用抗噪性较强的 Ｃａｏ 算法选定嵌入维数 ｍ 。
１ ２　 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数

１ ２ １　 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数谱　 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数是表征混沌系统的重要特征量，不仅刻画了动力系统的稳定性，还
能体现邻近轨道的发散或收敛程度。

设一个 ｎ 维大坝动力系统具有如下形式：
ｄｘｉ

ｄｔ
＝ ｆｉ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） ｉ ＝ １，２，…，ｎ （２）

（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） 组成的相空间轨道可描述动力系统的演化。 若初始时刻为 ｔ０，相空间轨道上一点 ｘ０ ＝
（ｘ１（ ｔ０），ｘ２（ ｔ０），…，ｘｎ（ ｔ０）） 有一小偏差 δｘ ，则由 ｘ０ ＋ δｘ 出发，形成另一个轨道。 δｘ 随时间演化规律取决于

下列微分方程组：
ｄδｘｉ

ｄｔ
＝ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
Ａｉｊ δｘ ｊ ｉ ＝ １，２，…，ｎ （３）

式中：系数 Ａｉｊ 是式（２） ｆｉ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）Ｊａｃｏｂｉ 矩阵的元素，且

Ａｉｊ ＝
∂ｆｉ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）

∂ｘ ｊ
（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） （４）

Ｊａｃｏｂｉ 矩阵的特征值在一段相当长时间内的平均值，可按照大小依次排序：
λ１ ≥ λ２ ≥ … ≥ λｎ （５）

式中： λ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） 为 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数谱。
在 λ ｉ ＜ ０ 的方向，相空间收缩，运动是稳定的；在 λ ｉ ＞ ０ 的方向，轨道迅速分离，长时间行为对初始条件

敏感，运动呈混沌状态；在 λ ｉ ＝ ０ 的方向，边界稳定，初始误差不放大，也不缩小［１０］ 。 随着系统的进化，如果

包含至少一个正的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数，那么就认为该系统具有混沌特性［１１］ 。 因此，在 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数谱中，最大

Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λ１ 具有十分重要的意义。
１ ２ ２　 最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λ１ 的估计方法 　 Ｗｏｌｆ 算法对数据的长度要求高，计算量较大，抗噪能力差。
Ｒｏｓｅｎｓｔｅｉｎ 等提出的计算最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数的算法对延迟时间、数据长度和噪声的变化等表现出较好的鲁

棒性（以下简称 Ｒｏｓｅｎｓｔｅｉｎ 算法） ［１０］ 。 因此，选取 Ｒｏｓｅｎｓｔｅｉｎ 算法计算最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λ１，具体计算步骤

如下：
（１）依据延迟时间 τ ，嵌入维 ｍ 和式（１）重构相空间。
（２）设 ｄ（ ｔ） 为不同轨迹上相邻两点的距离，则：

ｄ（ ｔ） ＝ Ｃｅｘｐ（λ１ ｔ） （６）
式中： Ｃ 为初始分岔。

找出相空间中一点 Ｘ（ ｊ） 的邻近点 Ｘ（ ｊ^） ，则：
Ｃ ｊ ＝ ｄ ｊ（０） ＝ ｍｉｎ‖Ｘ（ ｊ） － Ｘ（ ｊ^）‖ （７）

式中： Ｃ ｊ 和 ｄ ｊ（０） 为第 ｊ 个点与其邻近点 ｊ^ 的 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ 距离。
（３）对相空间中的每一点 Ｘ（ ｊ） ，计算出该邻近点对的第 ｉ 个离散时间步的距离：

０１
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ｄ ｊ（ ｉ） ＝ ｍｉｎ‖Ｘ（ ｊ ＋ ｉ） － Ｘ（ ｊ^ ＋ ｉ）‖ （８）
由式（６）得：

ｄ ｊ（ ｉ） ＝ Ｃ ｊｅｘｐ（λ１（ ｉ△ｔ）） （９）
式中： ｄ ｊ（ ｉ） 为 ｉ△ｔ 时刻的分岔。

（４） ｌｎｄ ｊ（ ｉ） ～ ｉ△ｔ 曲线的斜率便是 λ１，即：

λ１ ≈ １
ｉ△ｔ

＜ ｌｎｄ ｊ（ ｉ） ＞ （１０）

式中： ＜·＞ 为求对所有 ｊ 的平均。 由此，计算得出最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λ１。

２　 统计模型与混沌优化 ＥＬＭ 组合模型

２ １　 统计模型

根据对大坝和坝基的力学和结构理论分析，用确定性函数和物理推断法，科学选择统计模型的因子及其

表达式，然后依据实测资料用数据统计法确定模型中各项因子的系数，建立回归模型［１］ 。 大坝变形测点的

统计模型为：

δ ＝ ａ０ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉＨｉ ＋ ∑

２

ｉ ＝ １
ｂ１ｉｓｉｎ ２πｉｔ

３６５
＋ ｂ２ｉｃｏｓ ２πｉｔ

３６５
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ｃ１θ ＋ ｃ２ ｌｎθ （１１）

式中： ａ０ 为常数项； ａｉ 为水压因子回归系数， ｉ ＝ １ ～ ｎ ； Ｈ为坝前水深；重力坝时， ｎ ＝ ３；拱坝时 ｎ ＝ ４，５； ｔ为
测值当天至起测日累计天数； ｂ１ｉ ， ｂ２ｉ 为温度因子回归系数， ｉ ＝ １ ～ ２； ｃ１， ｃ２ 为回归系数； θ ＝ ｔ ／ １００。
２ ２　 极限学习机

极限学习机（ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ， ＥＬＭ）是一种针对单隐层前馈神经网络的新算法，该算法随机产

生输入层与隐含层间的连接权值及隐含层神经元的阈值，且在训练过程中只需设置隐含层神经元个数，便可

获得惟一的最优解［１２］ 。
设有 ｎ 个不同样本 （ｘｉ，ｔｉ） ，其中 ｘｉ ＝ （ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ） Ｔ ∈ Ｒｎ ， ｔｉ ＝ （ ｔｉ１，ｔｉ２，…，ｔｉｍ） Ｔ ∈ Ｒｍ ，则一个具有 Ｍ

个隐含层节点以及激励函数 ｇ（ｘ） 的极限学习机形式如下：

∑
Ｍ

ｉ ＝ １
β ｉｇ（ω ｉｘｉ ＋ ｂｉ） ＝ ｏ ｊ， ｊ ＝ １，２，…，Ｎ （１２）

式中： ω ｉ ＝ （ω １ｉ，ω ２ｉ，…，ωｍｉ） 为连接网络输入层节点和第 ｉ 个隐含层节点的输入权值向量； β ｉ ＝
（β ｉ１，β ｉ２，…，β ｉｎ） Ｔ 为连接第 ｉ个隐含层节点与网络输出层节点的输出权值向量； ｏ ｊ ＝ （ｏ ｊ１，ｏ ｊ２，…，ｏ ｊｎ） Ｔ 为网络

输出值向量。

极限学习机可以零误差逼近训练样本，即 ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
‖ｏ ｊ － ｔ ｊ‖ 。 因此，存在 β ｉ ， ω ｉ 和 ｂｉ 使得：

∑
Ｍ

ｉ ＝ １
β ｉｇ（ω ｉｘｉ ＋ ｂｉ） ＝ ｙ ｊ， ｊ ＝ １，２，…，Ｎ （１３）

式（１３）可表示为：
Ｈβ ＝ Ｙ （１４）

式中：Ｈ 为极限学习机输出矩阵。
Ｈ 为一常数矩阵，极限学习机的学习过程等价于求解式（１４）最小范数的最小二乘解 β^ ［７］ ，计算式为：

β ＝ Ｈ ＋ Ｙ （１５）
式中：Ｈ＋为 Ｈ 的摩尔－彭罗斯（ＭＰ）广义逆矩阵。
２ ３　 统计模型与混沌优化 ＥＬＭ 组合模型

极限学习机适合于非线性函数拟合，学习速度和泛化性能均优于传统的神经网络模型，可应用于回归、
拟合等问题的解决，但极限学习机只是一种智能算法，并未把大坝位移观测数据的混沌特性纳入考察范围。

１１
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极限学习机一定程度上脱离了坝工实际问题。 因此，为提高模型的泛化能力和预测精度，利用位移观测数据

的混沌特性重构相空间，优化极限学习机的输入量，构建出混沌优化极限学习机模型。

图 １　 模型建立步骤

Ｆｉｇ １ Ｓｔｅｐｓ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

大坝位移除了受库水压力（水位）影响外，还受到温度、时
效等因素的影响［１］ 。 统计模型考虑了力学和结构理论，混沌优

化极限学习机则对统计模型残差部分进行回归和拟合。 建模的

具体步骤（见图 １）如下：
首先运用传统的统计模型对位移数据进行回归分析。 据式

（１１）对不同的坝型选取恰当的 ｎ ，然后逐步回归计算，获得回

归模型拟合值、预测值 δ 和模型残差值。
针对残差部分，结合嵌入参数将一维位移观测时间序列重

构为多维相空间，建立混沌优化极限学习机预报模型。 根据前

面混沌分析部分的内容，可以选定合适的延迟时间 τ 和嵌入维

ｍ ，同时相点 Ｘ（ ｔ） 到 Ｘ（ ｔ ＋ Ｔ） 的演化状态一般可由 Ｘ（ ｔ） 及其

之前的已知相点决定，可以建立如下函数关系：
Ｘ（ ｔ ＋ Ｔ） ＝ ｆｃ（ｘ（ ｔ），ｘ（ ｔ － τ），…，ｘ（ ｔ － （ｍ － １）τ）） （１６）

式中： ｆｃ 为包括线性、混沌等成分的全局动力特性函数［５］ ，这里

利用极限学习机进行自学习，从而对该映射 ｆｃ 进行表达；极限学

习机的输入为 （ｘ（ ｔ），ｘ（ ｔ － τ），…，ｘ（ ｔ － （ｍ － １）τ）） ， Ｘ（ ｔ ＋ Ｔ）
为极限学习机的输出。

混沌优化 ＥＬＭ 创建并训练后，仿真测试得到预测值 Ｘ（ ｔ ＋ Ｔ） ，与统计模型预测值 δ 合并后得到组合模

型预测值。
最后，通过计算测试集中预测值与真实值的误差（平均绝对误差 δＭＡＥ，均方误差 δＭＳＥ、归一化均方误差

δＮＭＳＥ和相关系数 Ｒ），可以评价 ＥＬＭ 的泛化性能。 另一方面，对比 ＥＬＭ 与 ＢＰ 神经网络的运行时间，可对其

运算速度进行评价。

图 ２　 大坝某测点水平位移 Ｘ 方向实测过程线

Ｆｉｇ ２ Ｍｅａｓｕｒｅｄ ｐｒｏｃｅｓｓ ｌｉｎｅ ｏｆ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ
ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｄａｍ Ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

３　 应用实例

某碾压混凝土重力坝最大坝高 １１３ ０ ｍ，坝顶全长

３０８ ５ ｍ，坝顶高程 １７９ ０ ｍ。 以该大坝 ５＃坝段某测点水

平位移 Ｘ 方向（向左岸为正，向右岸为负）的实测数据（含
１ ０００个采样点）为分析对象（见图 ２），建立起大坝变形监

测统计模型与混沌优化 ＥＬＭ 组合模型。 将该序列分为

训练集 Ｆ（序号 １ ～ ９５０）和测试集 Ｔ（序号 ９５１ ～ １ ０００）。
该序列为自动化监测数据，其完整性和规律性优于人工

监测数据，但其含有一定的环境噪声。
３ １　 组合模型

３ １ １　 统计模型　 重力坝水压因子选取三次式，根据式（１１），对训练集 Ｆ 进行逐步回归计算，得到统计模

型系数分别为 ａ０ ＝ ０ ７４５ ７３， ａ２ ＝ ０ ０００ ０６９ ００４， ｂ１１ ＝ ０ ２３５ ２６， ｂ２１ ＝ －０ ２５８ ９９， ｂ１２ ＝ ０ ０２６ ４５５， ｂ２２ ＝
－０ ０４０ ６４６， ｃ１ ＝ ０ ０３３ ７２３， ｃ２ ＝ －０ ０５０ ０６９，其余系数为 ０。 拟合值、残差和预测值分别见图 ３ 和 ４。 可见，
统计回归模型拟合精度较高但预测效果不佳，因此采用混沌优化 ＥＬＭ 对残差部分进行拟合和预测。
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图 ３　 训练集 Ｆ 的实测、统计模型拟合及残差曲线

Ｆｉｇ ３ Ｍｅａｓｕｒｅｄ， ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｕｒｖｅｓ
ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ Ｆ

　 　
图 ４　 测试集 Ｔ 的统计模型预测值

Ｆｉｇ ４ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ Ｔ

图 ５　 Ｃａｏ 算法确定嵌入维 ｍ
Ｆｉｇ ５ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｍ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ

ｂｙ Ｃａｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３ １ ２　 混沌优化 ＥＬＭ　 关于残差部分，根据重构参数选

取部分的理论，通过自相关法计算得到延迟时间 τ ＝ １，由
Ｃａｏ 算法得出 ｍ ＝ ６（见图 ５），由于有限长大坝监测序列

不易判断 Ｅ１ 是缓慢变化还是渐趋稳定，因此补充了一个

判断数值 Ｅ２，对于确定序列，总存在一些 ｍ 值使得 Ｅ２ ≠
１。 据此重构相空间。 利用 Ｒｏｓｅｎｓｔｅｉｎ 算法计算出该段数

据的最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λ１ ＝ ０ ００８ ２ ＞ ０，可知该位移数

据的残差具有混沌特性，同时允许最大预测时间为 λ －１
１ ≈

１２１。 测试集 Ｔ 的数据长度为 ５０，在允许最大预测时间

之内。
３ ２　 预测结果及性能评价

图 ６　 测试集 Ｔ 的实测值、组合模型预测值及残差曲线

Ｆｉｇ ６ Ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ， ｍｉｘｅｄ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ Ｔ

由组合模型的建模步骤，在 ＭＡＴＬＡＢ 中极限学习机

开始仿真测试， （ｘ（ ｔ），ｘ（ ｔ － １），…，ｘ（ ｔ － ５）） 为极限学

习机的输入， Ｘ（ ｔ ＋ Ｔ） 为极限学习机的输出，计算过程中

合理设置隐含层神经元个数。 则统计模型与混沌优化

ＥＬＭ 模型的预测值 Ｙ（ ｔ ＋ Ｔ） ＝ Ｘ（ ｔ ＋ Ｔ） ＋ δ（ ｔ ＋ Ｔ） （见图

６）。
为了对模型进行性能评价，选用 δＭＡＥ，δＭＳＥ，δＮＭＳＥ和 Ｒ

等 ４ 种性能定量评价指标。

δＭＡＥ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ （１７）

δＭＳＥ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ （１８）

δＮＭＳＥ ＝ １
ｎσ２∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ （１９）

Ｒ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ ｙ^ｉ －

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ） ２ ／ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
［ｙｉ －

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ］

２

（２０）

式中： ｙｉ 为实测值； ｙ^ｉ 为预测值； ｎ 为预测数据长度； σ２ 为测试集 Ｔ 的数据方差。
将统计模型－混沌优化 ＥＬＭ 与统计模型、统计模型－混沌优化 ＢＰ 神经网络进行比较，从表 １ 不难看出，

统计模型与混沌优化 ＥＬＭ 的预测精度明显优于传统统计模型，极限学习机的泛化性能优于 ＢＰ 神经网络，
同时由计算过程可知极限学习机运行速度要快很多（０ ０１９ ２７ ｓ＜２ ３３７ ｓ）。
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表 １　 ３ 种预测模型的比较

Ｔａｂ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ （ｍｅｔｈｏｄｓ） ｍｏｄｅｌｓ

评价指标 δＭＡＥ δＭＳＥ δＮＭＳＥ Ｒ

统计模型 ０ ０３９ ６ ０ ００２ ６ ０ ９５８ ８ ０ ７２７ １

统计模型－混沌优化 ＢＰ 神经网络 ０ ０２０ ６ ０ ０００ ７ ０ ２６１ ５ ０ ８９３ ９

统计模型－混沌优化 ＥＬＭ ０ ０１１ ９ ０ ０００ ２ ０ ０８２ ５ ０ ９８２ ２

４　 结　 语

基于传统统计模型和大坝监测效应量混沌动力学特性的分析，构建了统计模型与混沌优化 ＥＬＭ 大坝变

形预测模型。 相比于同类方法，该模型具有更好的预测效果，且具有一定的抗噪能力。 混沌优化 ＥＬＭ 在大

坝变形监测中的应用并不广泛，通过应用实例说明 ＥＬＭ 具有较优的运算速度和泛化性能，有一定的应用推

广价值。
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Ｘｉｎ⁃ｊｉｅ， ＨＵ Ｔｉｅ⁃ｓｏｎｇ， ＧＵＯ Ｘｕ⁃ｎｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｃｈａｏｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｒｕｎｏｆｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｓｃａｌｅｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｙｄｒａｕｌｉｃ
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Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１３， ４４（５）： ５１５⁃ ５２０． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））
［１２］ 王小川， 史峰， 郁磊． ＭＡＴＬＡＢ 神经网络 ４３ 个案例分析［ Ｍ］． 北京： 北京航空航天大学出版社， ２０１３． （ ＷＡＮＧ Ｘｉａｏ⁃

ｃｈｕａｎ， ＳＨＩ Ｆｅｎｇ， ＹＵ Ｌｅｉ． ４３ Ｃａｓｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＭＡＴＬＡＢ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｂｅｉｈａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ， ２０１３． （ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ））

Ａ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｃｈａｏｓ⁃ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｅｘｔｒｅｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

ＤＡＩ Ｂｏ１，２， ＨＥ Ｑｉ１，２

（１． Ｓｔａｔｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ⁃Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ａｎｄ Ｈｙｄｒａｕｌｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｈｏｈａｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｎａｎｊｉｎｇ 　
２１００９８， Ｃｈｉｎａ； ２． Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｓａｆｅｔｙ， Ｈｏｈａｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００９８， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｄａｍ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ （ＥＬＭ） ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄａｍ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ． Ｂｅｃａｕｓｅ
ＥＬＭ ｉｓ ｓｈｏｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｏｔｉｃ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｔｈｅ ｃｈａｏｔｉｃ ｄｙｎａｍｉｃ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｍ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｈａｏｓ ｔｈｅｏｒｙ， ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｒｅｖｅａｌ ｉｔｓ ｃｈａｏｔｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｐｈａｓｅ ｓｐａｃｅ ｉｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ， ｔｈｕｓ ｉｔ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｐｒｉｏｒｉ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｃｈａｏｓ⁃ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＥＬＭ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ， ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ＥＬＭ， ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｈａｏｓ⁃ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ（ＥＬＭ） ｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ． Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｈｉｓｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ． Ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｈａｏｓ⁃ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ｂｅ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｔｏ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｉｎ
ｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ．

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｄａｍ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ； ｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ； ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ； ｃｈａｏｓ； ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ
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