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基于 ＢＰＡＲＩＭＡ的混凝土坝多尺度变形组合预报模型
魏博文，袁冬阳，蔡　 磊，温勇兵，徐镇凯

（南昌大学 建筑工程学院，江西 南昌　 ３３００３１）

摘要：针对大坝变形常规统计预报模型在监测信息挖掘时的优势单一性及预报精度欠佳等问题，视大坝变形

观测资料为非平稳时间序列，从影响大坝变形的因素出发，将其分为周期性影响因素与随机影响因素，利用多

尺度小波分析方法将大坝变形监测序列分解并重构，结合 ＢＰ 神经网络与自回归积分滑动平均模型
（Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ Ｍｏｄｅｌ，简记 ＡＲＩＭＡ）对其随机信号与系统信号分项训练预报，并将其
预报值相叠加，据此，应用时间序列原理提出了一种基于 ＢＰＡＲＩＭＡ 的混凝土坝多尺度变形组合预报模型。工
程实例分析表明，所建组合模型较常规模型能够有效挖掘监测信息中所蕴含的有效成分，预报精度显著提升，

且计算分析过程简便，为高边坡及水工建筑物中其他监测指标的预报提供了新方法。

关　 键　 词：混凝土坝；变形预报；小波分析；ＢＰ 神经网络；ＡＲＩＭＡ模型
中图分类号：ＴＶ６４２　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 文章编号：１００９－６４０Ｘ（２０１８）０２－００５２－０９

大坝变形最能直观可靠地反映其服役性态，对大坝变形原型观测资料进行分析处理并建立实时预报模

型是大坝安全监控领域中的前沿性研究内容［１２］。限于当前监测技术及分析理论制约，常规统计模型中主

要考虑水压、温度及时效的影响［３］，而对其结构损伤、流固耦合、节理裂隙及量测等不确定信息影响的考虑

欠佳，在拟合精度与预报能力上难以进一步提高。因此，如何根据大坝原型观测资料建立较为精确的大坝变

形预报模型，对及时掌握大坝服役性态和确保大坝长期安全运行具有重要意义［４－５］。

当前，基于大坝变形观测资料建立预报模型的方法较多，模糊数学［６］、ＢＰ 神经网络［７］、时间序列［８］、灰

色理论［９］、Ｄ－Ｓ证据理论［１０］、人工蜂群算法［１１］、遗传算法［１２］、混沌理论［１３－１４］、系统优化模型［１５］等方法在大

坝变形分析预报中得到了广泛应用。但上述方法多针对大坝变形及其主要影响因素信息的挖掘，在大坝变

形与其影响因子之间的复杂非线性关系及不确定信息因素影响等方面考虑欠佳［１６］。同时，实际工程监测

中，监测数据难免受到环境等因素影响而存在噪声，进一步限制了模型预报精度的提升。伴随计算机技术与

监测信息处理技术的发展，支持向量机［１７－１９］、谱分析［２０］等方法有效应用于原型监测数据中有效成分的提

取，但多针对较为平稳的系统信号，对于看似随机但却表现出确定非线性的随机信号考虑不足。

考虑到大坝变形观测数据的演化与内外环境影响因素之间蕴含的依存关系亟待挖掘，采用多尺度小波

分析技术对变形观测数据进行分解，分解后所得系统信号频率较低，具有较为明显的趋势性与规律性，该信

号内蕴了水压、温度等周期性因子的影响；随机信号频率较高、非线性特征明显，包含了时效等不确定信息与

噪声因素的影响。基于上述特征，分别利用 ＡＲＩＭＡ模型与 ＢＰ 神经网络对变形观测数据内蕴含的系统信号
与随机信号分项训练预报，并将两者预报值相叠加，得到了基于 ＢＰＡＲＩＭＡ 的混凝土坝多尺度变形组合预
报值。以某碾压混凝土坝为研究对象，分析所建组合模型的预报精度，以验证该模型的科学性与有效性。
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１　 大坝变形观测数据的多尺度小波预处理

小波分析［２１］是一种时频分析方法，主要思想是认为监测信号中不同频率分量具有不同时变特性，高频

分量具有随时间变化迅速的频谱特征，低频分量具有随时间变化缓慢的频谱特征，据此规律非均匀划分时间

轴和频率轴，可在不同时频区得到较合理的时间和频率分辨率，具有良好的多分辨率分析特点［２２－２３］。小波

技术可根据系统信号和随机信号的频率特征实现二者分离，将时域信息与频域信息有机结合，在提取信号频

率特征的同时保持了时域特征［２４］。

图 １　 小波分解示意
Ｆｉｇ １ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

受水位、温度与时效等因子及仪器量测精度不确定性等

因素的影响，大坝变形观测数据常包含系统信号与随机信号，

两种信号具有明显不同的频率特征，系统信号频率较低，具有

较为明显的趋势性与规律性，常认为是水压、温度等周期性影

响因子作用的结果；随机信号频率较高，非线性特征明显，大

坝服役期间坝体及坝基材料参数演变、坝体内部结构损伤、节

理裂隙、流固耦合以及仪器量测误差等不确定性因素是导致

其离散性较高的主要原因。设大坝变形观测资料 Ｓ（Ｈ，Ｔ，θ）满足 Ｓ（Ｈ，Ｔ，θ）∈Ｌ２（Ｒ），以 ３ 层分解为例对
Ｓ（Ｈ，Ｔ，θ）进行小波分解，其分解过程如图 １所示。

由图 １可知，Ｓ（Ｈ，Ｔ，θ）经小波逐层分解后得到了低频信号 ａ３和高频信号 ｄ１，ｄ２，ｄ３，故原型观测信号在
分解尺度 Ｊ下的分解表达式为：

Ｓ（Ｈ，Ｔ，θ）＝ ＡｄＪ ｆ ＋∑
ｊ≤Ｊ
Ｄｊ ｆ （１）

式中：ＡｄＪ ｆ为轮廓信号，即系统信号；∑ｊ≤ＪＤｊ ｆ为 ｄ１，ｄ２，ｄ３之和，称为细节信号，即随机信号。分别展开为：

ＡｄＪ ｆ ＝∑
ｋ∈Ｚ
〈Ｓ（Ｈ，Ｔ，θ），φＪ，ｋ（ｘ）〉φＪ，ｋ（ｘ）＝∑

ｋ∈Ｚ
ｃＪ，ｋφＪ，ｋ（ｘ） （２）

Ｄｊｆ ＝∑
ｋ∈Ｚ
〈Ｓ（Ｈ，Ｔ，θ），ΨＪ，ｋ（ｘ）〉ΨＪ，ｋ（ｘ）＝∑

ｋ∈Ｚ
ｄＪ，ｋΨＪ，ｋ（ｘ） （３）

式中：φＪ，ｋ（ｘ）为尺度函数；ｃＪ，ｋ为尺度展开系数；ψＪ，ｋ（ｘ）为小波函数；ｄＪ，ｋ为小波展开数；ｋ 为分解层数；Ｚ 为整
数集。

２　 ＢＰＡＲＩＭＡ变形组合预报模型的构建
２ １　 随机信号的 ＢＰ 神经网络预报

ＢＰ 神经网络是指采用误差反向传播算法（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）的多层前馈型神经网络，具有较强的计
算能力，可以表达多种复杂的映射。随机信号具有较强的非线性特征，是某种依赖关系的直接体现，视为非

平稳序列，组合各阶高频信号序列利用 ＢＰ 神经网络进行拟合预报。本文采用 ３ 层 ＢＰ 神经网络结构，网络
学习的过程具体如下：

（１）对于给定神经元 ｘｊ，网络的输入与输出分别为
ｙｊ ＝ Ｗｊｉｘｊ ＋ θ ｊ （４）

Ｚｊ ＝
１

１ ＋ ｅｘｐ（－∑Ｗｊｉｘｊ － θ ｊ）
（５）

式中：Ｗ为二者之间的权重；θ为阈值。
（２）计算各层节点误差信号

γ ｊ ＝（Ｚ°ｊ － Ｚｊ）
ｅｘｐ（－∑Ｗｊｉｘｊ － θ ｊ）

［１ ＋ ｅｘｐ（－∑Ｗｊｉｘｊ － θ ｊ）］２
（６）

３５
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式中：Ｚ°ｊ 为神经元的期望输出。
（３）权值修正 Ｗｎｅｗｊｉ ＝ Ｗ

ｏｌｄ
ｊｉ ＋ αγ ｊＺｊ （７）

式中：α为学习率。

（４）网络收敛判别 Ｅ ＝
１
２∑

ｎ

ｉ ＝ １
［（Ｚｊ － Ｚ°ｊ）

２］ （８）

式中：Ｚｊ 和 Ｚｊ°分别表示实际输出与期望输出；ｎ为样本总数。当神经网络自学习获得的网络收敛判别依据
Ｅ小于给定拟合误差时，结束网络训练。
２ ２　 系统信号的 ＡＲＩＭＡ模型预报

ＡＲＩＭＡ模型是将 ＡＲＭＡ（ｐ，ｑ）模型与差分运算有机结合起来，具有精度较高的短期预测功能，是描述
非平稳时间序列的重要方法［２５］，也常写作 ＡＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）模型。建模的基本思想是使用差分法对非平稳
时间序列进行平稳化处理，通过观察相关函数截尾和拖尾特征、自回归阶数（ｐ）、差分次数（ｄ）和移动平均阶
数（ｑ）３个参数，进而对时间序列进行预测分析。系统信号较为平滑，为近似平稳的时间序列，该组随机变量
一方面表现出预报数据在时间上的延伸，另一方面受环境扰动亦表现出自身的变动规律。ＡＲＩＭＡ模型结构
如下：

（１ － １Ｂ － ２Ｂ
２ － … － ｐＢ

ｐ）ｄｘｔ ＝（１ － θ１Ｂ － θ２Ｂ
２ － … － θｑＢ

ｑ）δｔ
Ｅ（δｔ）＝ ０，Ｖａｒ（δｔ）＝ σ

２
ε，Ｅ（δｓδｔ）＝ ０，ｓ≠ ｔ{ （９）

式中：ｘｔ（ｔ＝ ０，１，２，…，ｎ）为系统信号，ｘｔ与 ｘｔ－ｉ（ｉ＝ １，２，…，ｐ）相关，δｔ为 ＡＲＩＭＡ模型误差，δｔ与 δｔ－ｊ（ｊ＝ １，２，…，
ｑ）相关；Ｂ为延迟算子且满足 Ｂｎｘｔ ＝ ｘｔ － ｎ；ｄ为差分算子，ｄ

ｄ ＝（１Ｂ）ｄ；１，２，…，ｐ 为自回归系数，θ１，θ２，…，
θｑ 为滑动平均系数。δｔ满足：

δｔ ＝ θ１δｔ －１ ＋ θ２δｔ －２ ＋ … ＋ θｑδｔ －ｑ － ｔ － １ｘｔ－１ － ２ｘｔ－２ － … － θｐｘｔ－ｐ － ｘｔ （１０）
满足式（９）的模型即为 ＡＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）模型。ＡＲＩＭＡ预报模型的建立主要通过以下 ４个步骤实现：
（１）平稳性检验与平稳化处理。采用时间序列的散点图、自相关函数（ＡＣＦ）、偏自相关函数图（ＰＡＣＦ）

和单位根 ＡＤＦ检验时间序列的平稳性，若数据序列非平稳，并存在一定的增长或下降趋势，则需对数据进行
ｄ阶差分处理，即序列平稳化处理。

（２）模型识别与定阶。平稳性检验或 ｄ 阶差分平稳化处理后，根据自相关函数 ＡＣＦ 和偏自相关函数
ＰＡＣＦ分析确定适合该序列的 ＡＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）模型形式，即判断模型形式为 ＡＲ（ｐ），ＭＡ（ｑ）或 ＡＲＭＡ（ｐ，
ｑ）模型。在确定模型形式后，一般采用 ＡＩＣ标准定阶对其阶数进行定阶，ＡＩＣ标准的定阶方法为

ＡＩＣ（ｐ，ｑ）＝ ｍｉｎ
０≤ｍ，ｎ≤Ｌ

ＡＩＣ（ｍ，ｎ）＝ ｍｉｎ Ｎｌｎσ^２ ＋ ２（ｍ ＋ ｎ ＋ １）{ } （１１）

式中：Ｌ为预先给定的模型阶数上限；^σ２ 为 ＡＲＩＭＡ 模型残差序列的方差估计；Ｎ 为样本容量。最小 ＡＩＣ 值
对应的（ｐ，ｑ）即为所定阶数。

（３）参数估计。模型参数包括 １，２，…，ｐ 和 θ１，θ２，…，θｑ 及 σ^
２，其估计方法有很多，本文采用最小二

乘估计，具体方法如下：

据计算残差 δ^ｔ ＝ δｔ－∑
ｐ

ｋ
^ｋｘｔ－ｋ可得近似的 ＡＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）模型

ｘｔ ＝∑
ｐ

ｋ
ｋｘｔ－ｋ ＋ δ^ｔ ＋∑

ｑ

ｋ
θｋ δ^ｔ －ｋ （１２）

式中：ｋ＝ ｐ＋１，ｐ＋２，…，Ｎ；ｔ＝Ｌ＋１，Ｌ＋２，…，Ｎ；Ｌ＝ｍａｘ（^ｐ，ｐ，ｑ）；φ，θ为待定参数。

目标函数 Ｑ（，θ）＝（δｔ －∑
ｐ

ｋ
ｋδｔ －ｋ －∑

ｑ

ｋ
θｋ ε^ｔ －ｋ）

２ （１３）

对式（１３）极小化可得（^１，^２，…，^ｐ，^θ１，^θ２，…，^θｑ）的最小二乘估计，^σ
２ 的最小二乘估计定义为：

σ^２ ＝
１
Ｎ － Ｌ

Ｑ（^１，^２，…，^ｐ，^θ１，^θ２，…，^θｑ） （１４）

４５
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φ，θ的最小二乘估计计算方法定义为：

ｘ ＝

ｘＬ＋１
ｘＬ＋２


ｘＮ















，^ｘ ＝

ｘＬ 　 ｘＬ－１ 　 …　 ｘＬ－Ｐ＋１
ｘＬ＋１ 　 ｘＬ 　 …　 ｘＬ－Ｐ＋２
　 　 　 　 　 
ｘＮ－１ 　 ｘＮ－２ 　 …　 ｘＮ－Ｐ















，δ^ ＝

δ^Ｌ 　 δ^Ｌ－１ 　 …　 δ^Ｌ－Ｐ＋１

δ^Ｌ＋１ 　 δ^Ｌ 　 …　 δ^Ｌ－Ｐ＋１
　 　 　 　 　 

δ^Ｎ－１ 　 δ^Ｎ－２ 　 …　 δ^Ｎ－Ｐ

















，β ＝

θ[ ] （１５）

目标函数（１３）则可写作

Ｑ（，θ）＝｜ ｘ － ｘ^φ － δ^θ ｜ ２ ＝｜ ｘ － （^ｘ，δ^）β ｜ ２ （１６）

故，根据（^ｘ，δ^）Ｔ［ｘ－（^ｘ，δ^）　 β］＝ ０可求得最小二乘估计


θ[ ] ＝ ｘ^

Ｔ ｘ^　 ｘ^Ｔ δ^

δ^ｘ^　 δ^Ｔ δ^[ ] ｘ^Ｔ ｘ^

δ^Ｔ ｘ^[ ] （１７）

（４）诊断与检验。模型诊断与检验的目的是根据拟合时段的残差，分析模型精度以检验其适用性。自
相关函数法对模型进行统计检验的基本思想是训练值与 ＡＲＩＭＡ 模型估计值的残差序列｛εｔ ＝ ｘｔ－ｘ^ｔ｝为白噪
声序列则所建模型可行。假设 Ｈ０ ∶｛εｔ｝为白噪声序列，构造统计量

ＱＭ ＝ Ｎ∑
Ｍ

ｋ ＝ １
ρ２ε（ｋ） （１８）

式中：Ｎ为样本容量；ρ２ε（ｋ）为样本自相关系数，Ｍ 取 Ｎ ／ １０
［２６］。对于给定的显著性水平 α，查表得 Ｘ２α（Ｍ）＜

ＱＭ，则在显著性水平 α上否定假设 Ｈ０，重新选择较为合适的模型；反之，认为模型拟合良好，经过上述步骤获
得较优的预测模型后，即可用于残差序列系统信号的预报。

２ ３　 ＢＰＡＲＩＭＡ混凝土坝变形组合预报模型的构建
结合上述理论，将大坝变形实测资料利用多尺度小波分解后所得的随机信号与系统信号分别结合 ＢＰ

神经网络与 ＡＲＩＭＡ 模型进行训练和预报，并按照相应日期将其预报值进行叠加，至此得到了基于 ＢＰ
ＡＲＩＭＡ模型的混凝土坝变形组合预报值。本文提出基于多尺度小波分解与重构的 ＢＰＡＲＩＭＡ 混凝土坝变
形组合预报模型构建流程如图 ２所示。

图 ２　 模型构建流程
Ｆｉｇ ２ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ

３　 工程实例
某混凝土重力坝最大坝高 １１３ ０ ｍ，坝顶高程 １７９ ０ ｍ，正常蓄水位与校核洪水位高程分别为 １７３ ０ 和
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图 ３　 大坝变形监测布置方案
Ｆｉｇ ３ Ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

１７７ ８ ｍ，调节库容与总库容分别为 １１ ２２ 亿 ｍ３和
２０ ３５亿 ｍ３。该坝布置了包括变形、渗流、温度以及应
力应变等较为全面的监测项目，用以监测大坝变位的

项目主要有正、倒垂线、引张线和视准线等，其中水平

顺河向、垂直水流向位移量利用正、倒垂线监测，布置

方案见图 ３。
选取 ２＃坝段 ２００６年 ６月 １日至 ２００８年 ５月 ３１日正

垂线测点 ＰＬ２（１４０ ｍ）水平位移自动化监测序列进行分
析，剔除异常干扰值，并经等时间间隔处理后，得到一个

包含 ６８９组数据的位移实测序列，以前 ６７０ 组监测数据
作为模型训练样本，后 １９组数据进行预报。监测时段内
上游水位过程线与测点实测位移过程线如图 ４所示。

由图 ４ 可知，测点 ＰＬ２ 位移实测序列与水深序列

图 ４　 ＰＬ２测点位移实测过程线与上游水位过程线
Ｆｉｇ ４ Ｈｙｄｒｏｇｒａｐｈ ｏｆ ｕｐｓｔｒｅａｍ ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ

ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＰＬ２

变化趋势完全一致，当上游水深减小时，坝体向上游的

位移增大；反之，坝体向下游的位移增大。为尽量减少

实测信号的损失，根据工程经验，选取 ＭＡＴＬＡＢ 小波分
析工具箱中 ｄｂＮ小波系的 ｄｂ４ 小波对测点位移实测信
号进行 ３层分解，获得 １ 组系统信号序列 ａ３，３ 组随机
信号序列 ｄ１，ｄ２，ｄ３，分解所得的系统信号与随机信号序
列长度与水平位移自动化监测序列长度相等，其分解结

果见图 ５。
由图 ５可知，系统信号序列 ａ３平滑度较好，变化趋

势与大坝变形观测数据一致，随机信号序列 ｄ１，ｄ２，ｄ３较
离散，但表现出一定的周期性，初步分析应是受水位、温

度等周期性因素影响。为便于对各频段信号分别建模

计算，将上述分解所得随机信号序列按相应日期叠加进

图 ５　 ＰＬ２测点小波 ３层分解
Ｆｉｇ ５ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ＰＬ２

行重构，合成结果如图 ６所示。
由图 ６可知，随机信号表现出明显的离散性，为非

稳定性数据，采用 ＢＰ 神经网络建模分析；系统信号较
位移实测序列更平滑、稳定性更好，采用 ＡＲＩＭＡ方法建
模分析。将 ２种方法所得的拟合预报值叠加即为组合
预报值。其中，ＡＲＩＭＡ模型的参数为 ｐ ＝ ０，ｄ ＝ ２，ｑ ＝ ７；
ＢＰ 神经网络采用由表示条件属性输入的输入层、决策
属性输出的输出层和隐藏层 ３层结构实现，输入层对应
坝体位移的主要影响因子，如水压、温度与时效，有 ９ 个
节点；输出层对应相应坝体位移，有 １个节点；隐含层节
点数取 １１。ＢＰ 神经网络收敛曲线如图 ７ 所示，其参数
设置为：网络最大训练次数为２ ０００；训练的最大允许误
差为 ０ ００５；网络学习速率为 ０ ０１。

为了验证组合模型预报结果的有效性，同时建立了

ＰＬ２测点的回归模型与 ＢＰ 模型，３ 种方法拟合及预报
结果如图 ８所示，残差序列对比见图 ９。
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图 ６　 ＰＬ２测点信号合成曲线
Ｆｉｇ ６ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ＰＬ２

为进一步验证所建模型的预报结果，运用本文方

法，以 ＰＬ５（１７９ ０ ｍ）测点为参照点预报其相应时段的
大坝变位，并将其拟合与预报结果及残差序列分别绘制

于图 １０和 １１。同时，对 ３ 种模型的预报精度进行深入
比较，分别量化计算了 ＰＬ２ 与 ＰＬ５ 测点的模型预报结
果统计指标，如平均误差（ｍｅａｎ ｅｒｒｏｒ，ＭＥ）、均方误差
（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）和平均绝对百分误差（ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ），如表 １所示。

通过 ＰＬ２与 ＰＬ５测点的实例分析，由图 ８～１１可见
３种模型的拟合值、预报值与实测值变化规律一致，表
明本文所建模型的有效性。同时，较回归模型、ＢＰ 模型

图 ７　 网络训练过程收敛曲线
Ｆｉｇ ７ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ

相比，组合预报模型的拟合值和预报值更贴近变形实测

值，且其拟合与预报误差更小，说明该模型较常规监测

模型的预报精度更优，由此验证了所建立的组合预报模

型的合理性和科学性。表 １ 中的统计指标进一步佐证
了组合模型相较回归模型与 ＢＰ 模型，有效地减小了预
报误差，提高了预报精度。究其原因主要有以下两点，

首先，本文所建组合预报模型充分捕捉了大坝变形观测

资料中所蕴含的有效成分，有效克服了常规模型信息挖

掘手法单一的缺陷；其次，采用小波分析技术对其进行分解与重构，并采用 ＢＰ 神经网络与 ＡＲＩＭＡ对所分解
信号分频训练，充分挖掘了监测资料中所蕴含的时变特性与混沌特性。

图 ８　 ＰＬ２测点变形拟合及预报结果
Ｆｉｇ ８ Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＬ２

　 　
图 ９　 ＰＬ２测点残差序列对比

Ｆｉｇ ９ Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ＰＬ２

图 １０　 ＰＬ５测点变形拟合及预报结果
Ｆｉｇ １０ Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＬ５

　
图 １１　 ＰＬ５测点残差序列对比

Ｆｉｇ １１ Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ＰＬ５
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表 １　 ３种预报模型的统计指标比较
Ｔａｂ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｍｏｄｅｌｓ

统计指标
ＰＬ２测点 ＰＬ５测点

拟合段 预报段 拟合段 预报段

ＢＰ 模型

ＭＥ ／ ｍｍ ８ ８５２×１０－１ ５ ６１４×１０－１ ３ ３１０×１０－１ ４ ３２９×１０－１

ＭＳＥ ／ ｍｍ ２ ０２５×１０－１ ６ ７４２×１０－１ １ ８７８×１０－１ １ ５７５×１０－１

ＭＡＰＥ ２ ５２２×１０－１ ２ ３６１×１０－１ ２ ３５７×１０－１ ４ ９２１×１０－２

回归模型

ＭＥ ／ ｍｍ ９ １４９×１０－１ １ ００５ ８ ９２５×１０－１ ７ ３０４×１０－１

ＭＳＥ ／ ｍｍ １ １２４×１０－１ ８ ３８３×１０－１ ９ ４８３×１０－１ ９ ９７６×１０－１

ＭＡＰＥ ９ ８３６×１０－１ ３ ２３５×１０－１ ４ ２６７×１０－１ ４ ３１０×１０－１

组合模型

ＭＥ ／ ｍｍ ８ ０３６×１０－１ ２ ０７４×１０－１ ２ ４３３×１０－１ ３ ４３８×１０－１

ＭＳＥ ／ ｍｍ ２ １５×１０－２ １ ８６×１０－２ ２ ６８×１０－２ ６ １４×１０－２

ＭＡＰＥ ４ ８５×１０－２ ３ ５７×１０－２ ５ ７２×１０－２ ６ ４３×１０－２

４　 结　 语
（１）本文结合小波分析技术、ＢＰ 神经网络理论与 ＡＲＩＭＡ 模型建立了基于 ＢＰＡＲＩＭＡ 的混凝土坝多尺

度变形组合预报模型，较常规模型而言，该模型可以捕捉到变形监测信号中绝大部分数据特征，有效弥补了

常规模型信息挖掘手法单一的缺陷。

（２）采用 ＡＲＩＭＡ模型和 ＢＰ 神经网络对不同特征信号的训练优势分项建立预报模型，充分提取了监测
信息中所蕴含时变特性与混沌特性。工程实例表明，文中所建模型的拟合与预报精度较常规模型有明显提

高，从而佐证了所建模型的有效性。

（３）本文所建方法计算简便高效，亦为高边坡及水工建筑物中等其他监控指标的拟定与预报提供了新
方法，在实际工程领域中具有一定的推广应用价值。
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［５］张豪，许四法． 基于经验模态分解和遗传支持向量机的多尺度大坝变形预测［Ｊ］． 岩石力学与工程学报，２０１１，３０（增刊
２）：３６８１ ３６８８． （ＺＨＡＮＧ Ｈａｏ，ＸＵ Ｓｉｆａ． Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ （ＧＡＳＶＭ）［Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｃｋ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１，３０
（Ｓｕｐｐｌ２）：３６８１ ３６８８． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［６］黎良辉，魏博文，徐镇凯． 考虑混凝土坝位移动力突变盲点的安全监控模型［Ｊ］． 人民长江，２０１３，４４（１３）：５８ ６２． （ＬＩ
Ｌｉａｎｇｈｕｉ，ＷＥＩ Ｂｏｗｅｎ，ＸＵ Ｚｈｅｎｋａｉ． Ｓａｆｅｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｄａｍ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｂｌｉｎｄ ｓｐｏｔ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ，２０１３，４４（１３）：５８ ６２． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

８５



　 第 ２期 魏博文，等：基于 ＢＰＡＲＩＭＡ的混凝土坝多尺度变形组合预报模型

［７］ＺＨＡＮＧ Ｆａｎ，ＨＵ Ｗｕｓｈｅｎｇ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｒｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１３，２９（４）：４４１ ４４４．

［８］张俊，殷坤龙，王佳佳，等． 基于时间序列与 ＰＳＯＳＶＲ耦合模型的白水河滑坡位移预测研究［Ｊ］． 岩石力学与工程学报，
２０１５，３４（２）：３８２３９１． （ＺＨＡＮＧ Ｊｕｎ，ＹＩＮ Ｋｕｎｌｏｎｇ，ＷＡＮＧ Ｊｉａｊｉａ，ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｂａｉｓｈｕｉｈｅ ｌａｎｄｓｉｄｅ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ＰＳＯＳＶＲ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｃｋ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，３４（２）：３８２ ３９１． （ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［９］张正虎，袁孟科，邓建辉，等． 基于改进灰色－时序分析时变模型的边坡位移预测［Ｊ］． 岩石力学与工程学报，２０１４，３３
（增刊 ２）：３７９１ ３７９７． （ＺＨＡＮＧ Ｚｈｅｎｇｈｕ，ＹＵＡＮ Ｍｅｎｇｋｅ，ＤＥＮＧ Ｊｉａｎｈｕｉ，ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｌｏｐｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｒｅｙｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｃｋ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４，３３（Ｓｕｐｐｌ２）：
３７９１ ３７９７． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１０］何金平，马传彬，施玉群． 高拱坝多效应量改进型 ＤＳ证据理论融合模型［Ｊ］． 武汉大学学报（信息科学版），２０１２，３７
（１２）：１３９７ １４００． （ＨＥ Ｊｉｎｐｉｎｇ，ＭＡ Ｃｈｕａｎｂｉｎ，ＳＨＩ Ｙｕｑｕｎ． Ｍｕｌｔｉｅｆｆｅｃｔ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｈｉｇｈ ａｒｃｈ ｄａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤＳ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］． Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１２，３７（１２）：１３９７ １４００． （ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１１］梅泽宇，许青，康飞． 基于人工蜂群算法－逐步回归模型的大坝变形监测［Ｊ］． 防灾减灾工程学报，２０１３，３３（６）：６５１
６５６，６７０． （ＭＥＩ Ｚｅｙｕ，ＸＵ Ｑｉｎｇ，ＫＡＮＧ Ｆｅｉ． Ｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ
ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｄｉｓａｓｔｅｒ Ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，３３（６）：６５１ ６５６，６７０． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１２］周伟，花俊杰，常晓林，等． 水布垭高面板堆石坝运行期工作性态评价及变形预测［Ｊ］． 岩土工程学报，２０１１，３３（增刊
１）：６５７０． （ＺＨＯＵ Ｗｅｉ，ＨＵＡ Ｊｕｎｊｉｅ，ＣＨＡＮＧ Ｘｉａｏｌｉｎ，ｅｔ ａｌ． Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｏｒｋ ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｈｕｉｂｕｙａ
ＣＦＲＤ［Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１，３３（Ｓｕｐｐｌ１）：６５ ７０． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１３］魏博文，熊威，李火坤，等． 融合混沌残差的大坝位移蛙跳式组合预报模型［Ｊ］． 武汉大学学报（信息科学版），２０１６，４１
（９）：１２７２ １２７８． （ＷＥＩ Ｂｏｗｅｎ，ＸＩＯＮＧ Ｗｅｉ，ＬＩ Ｈｕｏｋｕｎ，ｅｔ ａｌ． Ｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｌｅａｐｆｒｏｇ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｍｅｒｇｉｎｇ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｃｈａｏｓ［Ｊ］． Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１６，４１（９）：１２７２ １２７８． （ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１４］魏博文，彭圣军，徐镇凯，等． 顾及大坝位移残差序列混沌效应的 ＧＡＢＰ 预测模型［Ｊ］． 中国科学（技术科学），２０１５，
４５（５）：５４１ ５４６． （ＷＥＩ Ｂｏｗｅｎ，ＰＥＮＧ Ｓｈｅｎｇｊｕｎ，ＸＵ Ｚｈｅｎｋａｉ，ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ＧＡＢＰ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｃｈａｏｓ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ
ｄａｍ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｒｅｓｉｄｕａｌ［Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｃｈｉｎａ （Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ），２０１５，４５（５）：５４１ ５４６． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１５］ＺＨＥＮＧ Ｋ Ｈ，ＷＡＮＧ Ｚ Ｑ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ＧＭ （１，１）ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｉｆｔｉｎｇ ｗａｖｅｌｅｔ ｉｎ ｄａｍ
ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｆｏｒｅｃａｓｔ［Ｊ］． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ，２０１４，４８８ ４８９（３）：７５９ ７６４．

［１６］ＸＩ Ｇ Ｙ，ＹＵＥ Ｊ Ｐ，ＺＨＯＵ Ｂ Ｘ，ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｍｍｕｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｄａｍ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ
［Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１１，６２（１０）：３９８０ ３９８６．

［１７］姜振翔，徐镇凯，魏博文． 基于小波分解和支持向量机的大坝位移监控模型［Ｊ］． 长江科学院院报，２０１６，３３（１）：４３
４７． （ＪＩＡＮＧ Ｚｈｅｎｘｉａｎｇ，ＸＵ Ｚｈｅｎｋａｉ，ＷＥＩ Ｂｏｗｅｎ． Ａ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｄａｍ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ，２０１６，３３（１）：４３ ４７． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１８］ＲＡＮＫＯＶＩ Ｃ＇ Ｖ，ＧＲＵＪＯＶＩ Ｃ＇ Ｎ，ＤＩＶＡＣ Ｄ，ｅｔ ａｌ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｄａｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ［Ｊ］． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｓａｆｅｔｙ，２０１４，４８（４８）：３３ ３９．

［１９］ＳＵ Ｈ Ｚ，ＣＨＥＮ Ｚ Ｘ，ＷＥＮ Ｚ Ｐ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｍ ｓａｆｅｔｙ
［Ｊ］． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，２０１６，２３（２）：２５２ ２６６．

［２０］李双平，张斌． 基于小波与谱分析的大坝变形预报模型［Ｊ］． 岩土工程学报，２０１５，３７（２）：３７４ ３７８． （ＬＩ Ｓｈｕａｎｇｐｉｎｇ，
ＺＨＡＮＧ Ｂｉｎ． Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，３７（２）：３７４ ３７８． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２１］罗德河，郑东健． 大坝变形的小波分析与 ＡＲＭＡ 预测模型［Ｊ］． 水利水运工程学报，２０１６（３）：７０ ７５． （ＬＵＯ Ｄｅｈｅ，
ＺＨＥＮＧ Ｄｏｎｇｊｉａｎ． Ｗａｖｅｌｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ＡＲＭＡ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］． ＨｙｄｒｏＳｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６
（３）：７０ ７５． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２２］ＲＥＮ Ｆ，ＷＵ Ｘ，ＺＨＡＮＧ Ｋ，ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ａ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｈｕｐｉｎｇ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｔｈｒｅｅ Ｇｏｒｇｅｓ，Ｃｈｉｎａ［Ｊ］． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｅａｒｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１５，７３（８）：
４７９１ ４８０４．

［２３］ ＦＡＮ Ｗ，ＱＩＡＯ Ｐ． Ｖｉｂｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ：ａ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ［Ｊ］． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｈｅａｌｔｈ

９５
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Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，２０１１，１０（１）：８３ １１１．
［２４］ＣＨＥＮＹ，ＯＹＡＤＩＪＩ Ｓ Ｏ． Ｄｅｌａｍｉｎａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｌａｍｉｎａｔｅ ｐｌａｔｅｓ ｕｓｉｎｇ ２Ｄ ｗａｖｅｌｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｏｄａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｓｕｒｆａｃｅ［Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ，２０１７，１７９：１０９ １２６．
［２５］ＹＡＮ Ｑ，ＭＡ Ｃ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ＡＲＩＭＡ ａｎｄ ＲＢＦ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ［Ｊ］． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｅａｒｔｈ

Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１６，７５（５）：１ １３．
［２６］ＳＨＵＭＷＡＹ Ｒ Ｈ，ＳＴＯＦＦＥＲ Ｄ Ｓ． Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ：ｗｉｔｈ Ｒ ｅｘａｍｐｌｅｓ［Ｍ］． Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ

Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ｍｅｄｉａ，２０１０．

Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｄａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＰＡＲＩＭＡ

ＷＥＩ Ｂｏｗｅｎ，ＹＵＡＮ Ｄｏｎｇｙａｎｇ，ＣＡＩ Ｌｅｉ，ＷＥＮ Ｙｏｎｇｂｉｎｇ，ＸＵ Ｚｈｅｎｋａｉ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｉｖｉｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，Ｎａｎｃｈａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｃｈａｎｇ　 ３３００３１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｉｎｉｎｇ ｏｆ ｄａｍ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｄａｔａ ｉｓ ｌｉｍｉｔｅｄ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｉｓ ｎｏｔ ｕｐ ｔｏ ｓｔａｎｄａｒｄ． Ｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｎｏｎ
ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ，ａｎｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｉｎｔｏ ｃｙｃｌｉｃａｌ
ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｆａｃｔｏｒｓ． Ｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ａｒｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ｗａｖｅｌｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ，ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ Ｍｏｄｅｌ
（ＡＲＩＭＡ）ａｒｅ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｎｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ，ａｎｄ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｖａｌｕｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｓｕｐｅｒｉｍｐｏｓｅｄ，ａｎｄ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｄａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＰＡＲＩＭＡ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ． Ｅｘａｍｐｌｅ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ，ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ，ａｃｔｉｖｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｃｏｎｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ａｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｘｃａｖａｔｅｄ，ａｎｄ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ，ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｓｉｍｐｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ． Ａ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｆｏｒｅｃａｓｔ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ｓｌｏｐｅ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｈｙｄｒａｕｌｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｄａｍ；ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔ；ｗａｖｅｌｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ；ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ；ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ
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