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摘要：支持向量机拟合模型（ＳＶＲ）可用于大坝裂缝预报，但自变量间的多重相关性和输入变量的高维数对支

持向量机拟合模型的精度影响较大。基于大坝裂缝开合度理论，利用主成份分析法（ＰＣＡ）提取原样本信息缩

减后的主成分作为 ＳＶＲ模型的输入量，构建了大坝裂缝开合度的早期预报 ＰＣＡ－ＳＶＲ模型。将该模型应用

于某大坝监控资料的分析中，与传统回归模型相比，ＰＣＡ－ＳＶＲ模型具有更高的计算精度和运算效率，并可提

前预报裂缝开合度信息，能在实际工程中广泛应用。
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　　目前，对大坝监测资料分析方法众多。传统的多
元线性回归、逐步回归、稳健回归等方法应用广泛，但

当自变量因子较多且存在多重相关性时，传统回归模

型的拟合预测效果较差，往往不能满足工程要求。神

经网络方法近年来发展迅速，尽管其非线性逼近精度

高，但往往只能达到局部极小值。时间序列法不能考

虑各自变量因素的影响，同时对监测数据具有较高的

要求。支持向量机拟合法（ＳＶＲ）能在有限样本的情况
下获得全局最优解，能克服模型必须是观测数据的线

性或非线性组合的缺点，且具有良好的泛化能力
［１］
，

已经在分类、模式识别、回归拟合领域得到广泛应用，

尤其是在解决非线性问题时效果显著。主成分分析法

（ＰＣＡ）通过研究原始变量相关矩阵内部结构关系，求
解影响研究问题的主成分，能保留原始变量的主要信

息，也能达到降维目的。

我国水电工程大坝多采用混凝土材料，裂缝是混

凝土坝面临的主要问题之一。坝体内裂缝可能会形成

集中渗漏通道，恶化大坝的运行状态，影响坝体的整体

安全
［２－３］

。裂缝产生机理复杂，监控混凝土坝坝体内

裂缝性态的发展，对了解裂缝的产生机理与演变规律

具有重要意义，也是大坝安全监控的重要内容。目前

学者在裂缝监控方面已开展了相关研究，雷鹏等融合

ＢＰ和 ＲＳ理论，建立了裂缝监控模型［４］
；陈福军等应

用近似推理模型和信息分配法，建立了裂缝变形的不

确定分析模型
［５］
。

本文融合 ＰＣＡ和 ＳＶＲ方法，建立了大坝裂缝开
合度的早期预报模型，利用 ＰＣＡ对多维自变量进行主
成分提取和降维处理，并把它作为 ＳＶＲ的输入变量，
经训练输出预测值。

１　ＰＣＡ－ＳＶＲ模型

１．１　混凝土坝裂缝开合度统计模型
混凝土坝浇筑过程中温控不当、地形地质条件、基

岩构造等原因会引起坝体开裂，形成集中渗漏通道，乃

至威胁大坝整体安全，因此有必要对裂缝进行实时监

控。根据裂缝的成因，可将其分为２类：人工设置的构
造缝和再生缝。Ｗｅｌｌ在２０世纪６０年代初期提出的裂
缝开度（ＣＯＤ）概念，为分析建立裂缝开合度统计模型
提供了方便。

实际工程中，大坝运行条件复杂，坝体裂缝开合度
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受温度、水位、降雨、时效、施工、混凝土性能等多种因

素影响
［６］
。因此，综合考虑各因素作用，建立裂缝开

合度统计模型，其表达式为

Ｋ＝Ｆ（σＨ ＋σＴ ＋σθ）
　　　 ＝ＫＨ（ｔ）＋ＫＴ（ｔ）＋Ｋθ（ｔ） （１）

ＫＨ（ｔ）＝
４

ｉ＝０
ａｉＨ

ｉ
（２）

ＫＴ（ｔ）＝
２

ｉ＝１
［ｂ１ｉｓｉｎ

２πｉｔ
３６５

＋ｂ２ｉｃｏｓ
２πｉｔ
３６５
］ （３）

Ｋθ（ｔ）＝ｃ１θ＋ｃ２ｌｎθ （４）
式中，σＨ、σＴ、σθ分别为应力的水位分量、温度分量、
时效分量；ＫＨ（ｔ）、ＫＴ（ｔ）、Ｋθ（ｔ）分别为裂缝开合度对
应的水压分量、温度分量、时效分量；Ｈ为监测日对应
的上游水头，即上游水位与坝底高程之差；ａｉ为水位
分量的拟合系数；ｂｉ为温度分量回归系数；ｃｉ为时效
分量回归系数；ｔ为监测日到始测日的累计天数；θ＝
ｔ／１００，从始测日算起，每增加１ｄ，θ增加０．０１。

１．２　主成分分析法（ＰＣＡ）

自变量的多重相关性会影响模型的精度
［７－８］

，使

模型在外延时产生严重偏差和不良影响。ＰＣＡ是一
种通过降维技术把多个变量化为少数几个主成分的多

元统计方法。主成分分析的过程实质是对原坐标系进

行平移和旋转变换，使新坐标系的原点与样本点集合

的重心重合，新坐标系的第一轴与数据变异的最大方

向对应，第二轴与第一轴标准正交，并且对应于数据变

异的第二大方向，依此类推。利用 ＰＣＡ提取影响大坝
裂缝的主要成分，这些主成分能够反映原始变量的大

部分信息，通常表示为原始变量的线性组合，并且各主

成分之间互不相关。ＰＣＡ可避免自变量间的多重相
关性影响，降低输入变量的维度，并减少计算成本，其

计算步骤如下。

（１）数据标准化处理。标准化处理的目的是使样
本点集合的重心与坐标原点重合，而压缩处理可以消

除由量纲不同所引起的虚假变异信息，使得分析结果

更加合理。

槇ｘｉｊ＝
ｘｉｊ－ｘｊ
Ｓｊ
　（ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，ｐ）（５）

式中，ｘｊ是 ｘｊ的样本均值；Ｓｊ是 ｘｊ的样本标准差。
（２）计算标准化数据矩阵 Ｘ的协方差矩阵 Ｖ，同

时 Ｖ又是 Ｘ的相关系数矩阵。
（３）求 Ｖ的前 ｍ个特征值，λ１≥λ２≥…≥λｍ，

以及对应的特征向量 ａ１，ａ２，…，ａｍ，要求它们是标准
正交的。

（４）求第 ｈ主成分 Ｆｈ，有

Ｆｈ ＝Ｘａｈ ＝
ｐ

ｊ＝１
ａｈｊｘｊ （６）

式中，Ｘ为标准化处理后的矩阵；ａｈｊ主轴 ａｈ的第 ｊ个
分量。

（５）累积贡献率为

Ｑｍ ＝

ｍ

ｈ＝１
Ｖａｒ（Ｆｈ）


ｍ

ｊ＝１
Ｓ２ｊ

（７）

所以，主成分 Ｆｈ是原变量 ｘ１，…，ｘｐ的线性组合，组合

系数恰好为 ａｈｊ。

１．３　支持向量机拟合法（ＳＶＲ）
支持向量机是一种新的机器学习方法，其基础是

Ｖａｐｎｉｋ创建的统计学习理论［９］
。统计学习理论采用

结构风险最小化准测，在最小化样本点误差的同时，最

小化结构，提高了模型的泛化能力，且没有数据维数的

限制。在 ＳＶＭ的基础上引入了不敏感损失函数，得到
了 ＳＶＲ。其本质是寻找一个最优分类面使得所有训
练样本离该最优分类面的误差最小。

设含有 ｌ个训练样本的训练集样本对为｛（ｘｉ，ｙｉ），

ｉ＝１，２，…，ｌ｝，其中，ｘｉ是第 ｉ个训练样本的输入列向

量，ｘｉ＝［ｘ
１
ｉ，ｘ

２
ｉ，…，ｘ

ｄ
ｉ］，ｙｉ∈ Ｒ为对应的输出值。设

在高维特征空间中建立的线性回归函数为

ｆ（ｘ）＝ωφ（ｘ）＋ｂ （８）
定义 ε线性不敏感损失函数

Ｌ［ｆ（ｘ），ｙ，ε］＝
０， ｜ｙ－ｆ（ｘ）｜＜ε

｜ｙ－ｆ（ｘ）｜－ε， ｜ｙ－ｆ（ｘ）｜≥{ ε
（９）

　　为求解 ω、ｂ，将线性回归问题转化为最优化问
题，则有

ｍｉｎ１
２‖
ｗ‖２＋Ｃ

ｎ

ｉ＝１
（ξｉ＋ξ


ｉ）

ｓ．ｔ．

ｙｉ－ｗφ（ｘｉ）－ｂ≤ ε＋ξｉ
－ｙｉ＋ｗφ（ｘｉ）＋ｂ≤ ε＋ξ


ｉ

ξｉ≥０，ξ

ｉ ≥

{
０

（１０）

式中，ｆ（ｘ）为回归函数返回的预测值；ｙ为对应的真
实值；φ（ｘ）为非线性映射函数；ε为不敏感损失函
数；ξｉ，ξ


ｉ 为松弛变量；Ｃ为惩罚因子。

为求解公式（１０），引入 Ｌａｎｇｒａｎｇｅ函数，并转换为
对偶函数

ｍａｘ
α，α
［－１
２

ｎ

ｉ＝１

ｎ

ｊ＝１
（αｉ－α


ｉ）（αｊ－α


ｊ）Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）－


ｎ

ｉ＝１
（αｉ＋α


ｉ）ε＋

ｎ

ｉ＝１
（αｉ－α


ｉ）ｙｉ］

６３
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ｓ．ｔ．

ｎ

ｉ＝１
（αｉ－α


ｉ）＝０

０≤ αｉ≤ Ｃ

０≤ αｉ ≤










Ｃ

（１１）

　　求解公式（１１）得到最优解为 αｉ ＝［α１，α２，…，

αｎ］，α

ｉ ＝［α


１，α


２，…，α


ｎ］。

最后，回归函数为

ｆ（ｘ）＝ｗφ（ｘ）＋ｂ ＝
ｎ

ｉ＝１
（ａｉ－ａ


ｉ）Ｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ



（１２）
其中，Ｋ（ｘｉ，ｘ）＝φ（ｘｉ）φ（ｘｊ）为核函数。

１．４　ＰＣＡ－ＳＶＲ模型
ＰＣＡ－ＳＶＲ模型利用 ＰＣＡ提取影响混凝土坝裂

缝的主要影响因素，并把它们作为 ＳＶＲ模型的输入变
量，通过优化训练计算得裂缝预测值。ＰＣＡ－ＳＶＲ计
算流程如图１所示。

图 １　ＰＣＡ－ＳＶＲ模型计算流程

２　工程实例

２．１　工程概况
锦屏一级水电站属Ⅰ等大（一）型工程，主要水工

建筑物为混凝土双曲拱坝。工程于 ２００４年开始前期
筹建工作，２００６年１２月４日实现大江截流；２００９年１０
月２３日，大坝首仓混凝土在 １４号坝段（高程 １５８０～
１５８１．５ｍ）开始浇筑；２０１２年１１月３０日，导流洞下闸
开始首次蓄水。大坝共有２５个坝段，坝段间共布置有
横缝测缝计７４７支。在 ２０１４年 ７月 ３日开始第四阶
段蓄水，根据监测资料发现１０号横缝张开较大。本次
选取 Ｊ１０－４０测点２０１２年 １１月 ３０日至 ２０１４年 ７月
９日共５４４组监测数据用于模型拟合和训练，２０１４年
７月１０日至１７日共８组监测数据用于预测。

２．２　自变量因子的选取
认真分析 Ｊ１０－４０测点裂缝监测资料，选取以下

１０个因子作为自变量：Ｈ、Ｈ２、Ｈ３、Ｈ４、ｓｉｎ２πｔ
３６５
、ｓｉｎ４πｔ

３６５
、

ｃｏｓ２πｔ
３６５
、ｃｏｓ４πｔ

３６５
、ｌｎθ、θ，随后建立以下因子输入模型

ｙ＝ｆ（Ｈｉ，ｓｉｎ２πｊｔ
３６５
，ｃｏｓ２πｊｔ

３６５
，ｌｎθ，θ）

（ｉ＝１～４，ｊ＝１～２） （１３）

２．３　主成分提取
利用 ＰＣＡ对自变量进行预处理，提取对因变量解

释最强的主成分，详细参数见表１。当主成分个数为 ５
时，累积贡献率达到９９．２１％，超过８５％，满足要求。

表 １　主成分计算

主成分 ｔｉ 特征值 λｉ 贡献率／％ 累积贡献率／％
１ ６．３７ ５７．８８ ５７．８８
２ １．７２ １５．６０ ７３．４８
３ １．０８ ９．８３ ８３．３１
４ ０．９０ ８．１８ ９１．４８
５ ０．８５ ７．７３ ９９．２１

２．４　结果及分析
将 ＰＣＡ得到的５个主成分作为 ＳＶＲ模型的输入

量，经 ＳＶＲ训练得到较优结果。将 ＰＣＡ－ＳＶＲ与传统
的 ＳＶＲ模型相比较，结果如表２所示。

表 ２　模型对比

回归方法 判定系数 Ｒ 计算时间 ｔ／ｓ
ＳＶＲ ０．９３２１ ２２０

ＰＣＡ－ＳＶＲ ０．９９６１ １７９

由表２分析得，ＳＶＲ和 ＰＣＡ－ＳＶＲ拟合精度均能
满足要求，但 ＰＣＡ－ＳＶＲ模型拟合精度更高，为
０．９９６１，进一步分析得，当观测数据的多重相关性显
著时，ＰＣＡ－ＳＶＲ模型的优越性更强；ＰＣＡ－ＳＶＲ的计
算时间更短，因为 ＰＣＡ把输入变量由 １０维降到 ５维，
大大减少了输入数据量，在自变量较多的观测系统中，

该方法优越性更显著。

分别运用 ＰＣＡ－ＳＶＲ、ＳＶＲ方法对２０１４年７月１０
日后７ｄ的裂缝开合度进行预测，并与实测值进行对
比分析，结果见表３所示。

表 ３　预测误差对比 ｍｍ

时间 实测值
ＰＣＡ－ＳＶＲ

预测值 绝对误差

ＳＶＲ

预测值 绝对误差

２０１４年７月１０日 ７．０２９６ ７．０２８２ ０．００１４ ７．０２８１ ０．００１５
２０１４年７月１１日 ７．０３３６ ７．０２７９ ０．００５７ ７．０２７５ ０．００６１
２０１４年７月１２日 ７．０３１６ ７．０２７５ ０．００４１ ７．０２６９ ０．００４７
２０１４年７月１３日 ７．０２９６ ７．０２６４ ０．００３２ ７．０２６０ ０．００３６
２０１４年７月１４日 ７．０２５６ ７．０２５５ ０．０００１ ７．０２５２ ０．０００４
２０１４年７月１５日 ７．０２９６ ７．０２４３ ０．００５３ ７．０２４０ ０．００５６
２０１４年７月１６日 ７．０２３６ ７．０２３２ ０．０００４ ７．０２２３ ０．００１３
２０１４年７月１７日 ７．０２３６ ７．０２２３ ０．００１３ ７．０２１０ ０．００２６

由表 ３分析得，ＰＣＡ－ＳＶＲ的预测残差的绝对值
小于 ＳＶＲ预测残差的绝对值，故 ＰＣＡ－ＳＶＲ的预测效
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果优于 ＳＶＲ。
ＰＣＡ－ＳＶＲ与 ＳＶＲ、传统的稳健回归、逐步回归的

预测曲线对比见图 ２。从图中可以看出：逐步回归和
稳健回归预测曲线的趋势是逐渐偏离实测曲线，误差

有扩大趋势；ＰＣＡ－ＳＶＲ与 ＳＶＲ相比，预测误差更小，
且误差有收敛趋势。

图 ２　２０１４年 ７月模型预测曲线对比

３　结 语

（１）大坝裂缝开合度受多种因素影响，采用 ＰＣＡ
方法提取影响因变量的主成分，避免了自变量之间的

多重相关性对模型精度的影响，同时通过降低 ＳＶＲ的
输入维数，能大大节省计算时间，提高模型的计算效

率。

（２）ＳＶＲ利用非线性映射将样本从原始空间映

射到高维线性空间，很好地解决了大坝裂缝的非线性

问题。

（３）与其他模型相比，ＰＣＡ－ＳＶＲ模型的预测精
度和效率较高，能提前预报大坝裂缝开合度，故能广泛

运用于工程实际中。
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