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摘  要：传统大坝变形回归分析模型不具备降噪功能，同时人为拟定环境量周期项，存在一定的不足，对此，引入小

波与谱分析方法，提出了基于小波与谱分析的大坝变形预报模型，以提高预报精度。首先对实测的位移数据进行分段

三次 Hermite 插值，获取均匀采样数据；然后对采样数据进行小波分解，做降噪处理；最后通过谱分析，根据功率谱图，

确定位移量的主要周期项，结合传统回归方法构建合理的拟合模型，实现大坝变形的预报。以 2010 年三峡大坝 175 m
蓄水后的实测数据为样本，采用文中方法对大坝变形值预报，结果表明预报精度较高，新方法对提高大坝安全评估和

类似变形分析有重要价值。 
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Forecast model for dam deformation based on wavelet and spectral analysis 
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Abstract: The traditional regression model for dam deformation is not equipped with denoising function, and has certain 

defects because the cycle items of environment are artificially determined. In order to improve the accuracy of the model 

forecast, the method of wavelet and spectral analysis is used, and a forecast model is proposed. The new method uses the 

observed data interpolated by the piecewise cubic Hermite polynomial to get the uniform sampling data. Then the noise of the 

uniform sampling data is reduced by the wavelet transform. Finaly, the dominant periodic terms of the data are found by using 

the spectrual analysis. Combining the traditional regression model, the appropriate model is established. On this basis, the 

deformation of Three Gorges Dam with impoundment of 175 m is predicted. The calculated results show that the proposed new 

method can effectively forecast the dam deformation with high precision and has the reference value for dam safety evaluation 

and similar deformation analysis. 
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0  引    言 
大坝变形监测预报的准确性对大坝安全评估起着

重要作用，受诸多外界因素的影响，各种因素间相互

关系复杂，因此预报方法的选取显得至关重要。早在

1956年，Tonini将大坝变形的影响因素分为水压、温

度、时效3个部分，并用三次式表示水压分量和温度分

量[1]；Xerex等采用气温作为温度影响因子，并用观测

前不同天数的平均气温对大坝变形进行分析[2]；20世
纪80年代，Marazio等最早用有限单元法计算水压、温

度、时效分量，然后建立回归模型[3]：Bonaldi等提出

了混凝土大坝变形的确定性模型和混合模型，将理论

计算值（有限单元法计算）和实测数据有机的结合起 

来[4]；1989年，吴中如也提出和建立了确定性模型和

混合模型以及基于混沌理论、模糊数学和灰色系统等

的监控数学预报模型[5]。近二十年来，随着计算机技

术和监测自动化程度的飞速发展，一些新的数学模型

和计算方法，如灰色理论、人工神经网络、遗传算法、

小波分析、混沌理论、支持向量机模型等在大坝变形

资料分析和预测预报中得到了广泛的应用，众多学者

进行了卓有成效的研究[6-11]。 
然而，实际工程监测中，由于受到系统和环境因

素的影响，监测数据中不可避免地存在噪声，影响监
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测模型的准确性。噪声绝大多数为随机噪声，分布于

整个频率区间，针对变形监测数据的信号特征，对监

测值进一步去噪处理，可以抑制噪声，得到真实信号。

理论上讲，去噪后的真实信号即为环境分量和时效分

量组成的有效时间序列，其中环境分量一般都为周期

性，能分解为多个不同频率的谐波分量之和。传统监

测模型人为拟定周期项，带有一定的主观性，有时不

能准确反映大坝性态。 
因此，将小波分析和谱分析引入到大坝变形监测

分析和预报中，在传统的回归模型的基础上，通过谱

分析的方法确定回归模型的周期及周期项数，提出了

基于小波和谱分析的大坝变形预报模型。以三峡大坝

变形监测为研究对象，验证了文中方法的有效性，结

果表明文中模型精度较高，为大坝变形分析和预报研

究提供了一种高效实用的方法。 

1  基于小波与谱分析的预报模型 
1.1  观测数据预处理 

在大坝变形监测数据采集过程中，因各方面的原

因，人工观测数据并非严格意义上的均匀采样。而小

波变换和谱分析所需要的信号必须为均匀采样，因此

需要对非均匀采样的观测数据进行均匀化处理，一般

采用插值方法。常用的插值方法有多项式 Lagrange 插
值法、Newton 插值法、Hermite 插值法、三次样条法

等，三次 Hermite 插值具有一阶导连续，其插值曲线

较为平滑，且具有保形状的特点，同时充分利用了原

始观测数据（将其作为节点数据）。基于上述因素考

虑，本文采用三次 Hermite 分段插值对观测数据进行

均匀化处理。三次 Hermite 分段插值函数表述为[12] 
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1.2  小波降噪 

众所周知，小波分解具有多尺度的特征，能将信

号的不同频率成份分开，得到一个低频分量 ja 和若干

个高频分量 ( 1,2,3, , )id i j  [13]。然而，对于任何的观

测数据，不可避免的涉及到观测噪声的问题。大坝监

测数据中的真实信号大多为低频部分，利用小波的多

尺度分解特点，得到低频信息。对均匀化处理后的变

形值 ( ), 1,2,3, ,H x x n  进行小波分解，即 
( ) j i

j
H x a d    。          (3) 

Daubechies 小波是一种常用的小波，在该小波系

中，除了 Haar 小波外，其他的均为连续、紧支集小波，

且随着级数的增加，小波变得越来越光滑，同时它们

可以有预知的连续导数，其光滑性足以满足特定应用

要求。 
1.3  频谱分析 

通过降噪处理后的观测值 ( )H x ，可以认为是一个

时间序列的离散信号，设周期T内的采样数为 N， kx
时刻的采样值为 ( )kH x （ 0,1,2,1 , 1k N  ），则有 
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式（4）表明一个周期信号总是可以分解为无穷多

个不同频率的谐波分量之和，即原始的复杂信号可以

分解为多个简单的正弦和余弦信号的叠加[14]。在这些

简单的正弦和余弦信号中，分别有其各自的频率，有

些在原始信号中起主要作用，有些起次要作用，可以

通过其功率谱体现出来。功率谱越大，则表明对应频

率的信号在原始信号中的作用越大，否则越小。经过

功率谱分析后，给定一个参考功率谱，若有 n个功率

谱大于参考功率谱，则可确定周期函数的阶数为 n，
其对应的频率 j 为 

1 1
j

j

j
T N f




 


  ，           (5) 

式中， jT 为周期， 1 2 3j n ，，， ， ， f 为采样间隔。 
可以认为这 n个功率谱对应频率所确定的周期函数在

观测值起主要作用，通过对三峡大坝不同高程多个测

点的位移数据进行分析， n值一般为 2，即具有 2 个

较为明显的周期项。 
1.4  模型建立 

考虑传统的回归方法，水位因子为上游水位的二

次函数，时效因子为对数函数，则对大坝某一测点变

形的拟合模型可描述如下： 
2

0 1 2 3( ) ln(1 ( ))i iH i H H t i          
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式中  ( )H i 为降噪处理后的第 i 次观测值， (k k   
0,1,2,3) ， jA 和 jB 为待求模型参数， 1,2, ,j n  ，n
的大小由功率谱决定； ( )t i 为第 i次观测距离第一次观

测的天数； j 表示该测点的频率变化特征参数； ( )v i
为拟合（预报）残差。 
1.5  评价指标 

一般采用以下 3 项统计指标，对模型的拟合及预

报效果进行评价[13]。 
（1）平均绝对百分比误差 
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式中， ( )v i 为拟合（预报）残差， ( )H i 为插值观测值。 

2  算例分析 
2.1  不同预报长度比较 

本文采用三峡水利枢纽三期工程右厂 15、右厂

17、右厂 21 共 3 个坝段▽49 m、▽94 m、▽185 m 的

垂线测点上下游方向位移观测数据，选取的观测数据

时段为 2006 年 9 月 1 日（第 1 天）—2010 年 11 月 20
日（第 1542 天）近 50 个月，预报时段长度分别为 6
个月、9 个月、12 个月，则其对应的拟合数据长度则

分别为 44 个月、41 个月、38 个月。 
下文先以右厂 21 坝段▽185 m 测点 PL02YC213

六个月的预报算例为例，进行拟合分析和预报，然后

给出多个坝段多个测点不同预报时长的统计结果。 
首先利用三次 Hermite 分段插值对观测数据进行

均匀化处理，均匀化处理的时间段为 2006 年 9 月—

2010 年 11 月，插值结果见图 1。从图 1 可以看出插值

数据较平滑。 
然后选取均匀化处理后的数据（2006 年 9 月—

2010 年 8 月）进行小波分解。小波分解后，可得到的

测点位移的低频各层逼近信号（图 2）和高频各层细

节信号（图 3）。分析图 2，3 可以知道测点变形部分

主要是低频信号起作用。研究表明，在降噪处理时，

不能去掉所有的高频信号，不然可能会丢失有用信息，

引起对原信号恢复时失真[15]。此处去掉了 d1,d2,d3 层

高频噪声，即位移数据为 a6+d6+d5+d4。 

 

图 1 右厂 21 坝段 PL02YC213 测点插值结果 

Fig. 1 Interpolated results of PL02YC213 

 

图 2 测点位移的低频各层逼近信号 

Fig. 2 Low-frequency signals of distance 

 

图 3 测点位移的高频各层细节信号 

Fig. 3 High-frequency signals of distance 

将分解后的信号进行降噪重构，并对其进行谱分

析。在谱分析前，需注意要先将变形数据进行平均化 
处理，即 fft 变换序列 ˆ ( ) ( ) mean( ( ))H x H x H x   ， 
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表 1 不同预报时长精度评价 

Table 1 Evaluation of forecasting precision under different time steps 
6 个月 9 个月 12 个月 

坝段 测点 
MAPE RMSE/mm MAE/mm MAPE RMSE/mm MAE/mm MAPE RMSE/mm MAE/mm 

备注 

IP01YC15 0.1719 0.2249 0.2434 0.2699 0.4268 0.4021 0.2332 0.4053 0.3637 ▽49.0 
PL01YC151 0.1437 0.5552 0.5925 0.2158 0.9813 0.9247 0.1409 0.6801 0.6036 ▽94.0 右厂 15 
PL02YC153 0.1537 1.5389 1.6280 0.1557 1.6963 1.6568 0.1332 1.4468 1.4519 ▽185.0 
IP01YC17 0.1064 0.1962 0.1656 0.2338 0.4459 0.4019 0.2029 0.3837 0.3540 ▽49.0 

PL01YC171 0.1281 0.5488 0.4828 0.2349 1.0340 0.9525 0.1588 0.7266 0.6538 ▽94.0 右厂 17 
PL02YC173 0.1083 1.5074 1.5137 0.1105 1.7652 1.6148 0.0898 1.3513 1.3287 ▽185.0 
IP01YC21 0.1343 0.2403 0.2913 0.1572 0.3692 0.3259 0.0966 0.2407 0.2052 ▽49.7 

PL01YC211 0.1083 0.5846 0.5670 0.1733 1.0485 0.9690 0.0988 0.6492 0.5755 ▽94.0 右厂 21 
PL02YC213 0.0730 1.1139 0.8983 0.0662 1.0980 0.8435 0.0545 0.8810 0.7768 ▽185.0 

表 2 175 m 蓄水期间模型拟合及预报精度评价 

Table 2 Evaluation fitting and forecast precisions of model under impoundment of 175 m 
拟合 预报 

坝段 测点 
MAPE RMSE/mm MAE/mm MAPE RMSE/mm MAE/mm 

备注 

IP01YC15 0.0458 0.0925 0.0721 0.0683 0.1054 0.1000 ▽49.0 
PL01YC151 0.0297 0.1599 0.1303 0.0470 0.2016 0.2116 ▽94.0 右厂 15 
PL02YC153 0.0543 0.6538 0.5275 0.0540 0.5699 0.6988 ▽185.0 
IP01YC17 0.0461 0.0931 0.0738 0.0402 0.0738 0.0720 ▽49.0 

PL01YC171 0.0363 0.1670 0.1335 0.0341 0.1104 0.1461 ▽94.0 右厂 17 
PL02YC173 0.0428 0.6943 0.5489 0.0494 0.5214 0.8299 ▽185.0 
IP01YC21 0.0451 0.1116 0.0873 0.0388 0.0877 0.0743 ▽49.7 

PL01YC211 0.0290 0.1790 0.1471 0.0190 0.1353 0.1035 ▽94.0 右厂 21 
PL02YC213 0.0446 0.6459 0.5126 0.0294 0.4207 0.4440 ▽185.0 

功率谱见图 4。从图 4 可明显看出有 2 个主频率功率

谱，通过式（5）可以得出其周期分别为 363 d、1452 d。
在获取位移序列的周期后，带入式（6）中，求取模型

参数，表达式如下： 
2( ) 30.4248 0.5713 0.003

           0.0704ln[(1 ( )) 0.8625cos(0.0185 ( ))]
           0.6266sin[(0.0185 ( )) 0.5665cos(0.0046 ( ))]

i iH i H H
t i t i

t i t i

   

  
 



0.4467sin[(0.0046 ( ))] ( )t i v i   。         (10) 
利用求得的模型参数对该测点进行预报，预报结

果见图 5。 

图 4 右厂 21 坝段 PL02YC213 测点功率谱图 
Fig. 4 Power spectra of PL02YC213 

通过此算法，对其它测点进行不同预报时长的位

移预报计算，统计结果见表 1。 
从表 1 可以看出，不同预报时长的预报精度大体

一致，6 个月和 12 个月的预报精度相对较好，9 个月

的预报精度相对次之。随着测点绝对位移增大，其预

报量的均方根误差和平均绝对误差逐渐增大，百分比

误差逐渐减小，RMSE 最大为 1.765 mm（PL02YC173，
9 个月预报）。通过对预报位移过程线图的分析，各

测点预报位移拐点与实测位移拐点基本一致，这在图

5 中也有体现，模型可靠性较好。 

图 5 右厂 21 坝段 PL02YC213 测点 175 m 蓄水期间预报结果 

Fig. 5 Forecast results of PL02YC213 under impoundment of 175 m 

2.2  175 m 蓄水期间变形预报 

采取上文算法，对上述测点在 2010 年 175 m 蓄

水过程中位移量进行预报，拟合及预报统计结果见表

2。 
从表 2 结果可以看出，各测点拟合及预报精度均

较好，MAPE 在 0.0683 以内，RMSE 在 0.6943 mm 以

内，MAE 在 0.6988 mm 内，各项精度指标基本能满

足大坝变形预报的要求,与文献 13，14 所采用的方法

预报精度相当，优于支持向量基（SVM 模型）和神经

网络模型（ANN 模型），预报值与实测值差异较小。 



378                         岩  土  工  程  学  报                                    2015 年 

 

3  结    语 
本文研究了基于小波与谱分析的大坝变形预报模

型，模型兼顾传统的回归分析和小波与谱分析方法的

优点，以三峡大坝变形监测为例对不同预报时长进行

了比较分析，并对 175 m 蓄水期间位移进行预测，预

测成果较好。研究结果显示，利用该模型对大坝变形

的拟合及预报效果较好，精度指标能满足大坝变形预

测的要求，这在大坝变形资料分析和安全评估中是十

分有意义的。总体而言，6 个月预报时长预报效果较

好，可用于大坝安全评估；12 个月预报效果次之；9
个月预报时长预报效果相对较差，分析认为 9 个月的

预报时长中包含了温度变化较大时段，对模型整体精

度有一定影响，而 12 个月预报时长中温度变化较大时

段相对预报整体时段短，对模型整体精度影响略小；

不同预报时长的预报位移与实测位移拐点基本一致，

说明模型可靠性较好。但是文章中的谱分析获取的周

期性，实际上是变形序列中的大尺度分析，未考虑温

度的细节影响，在局部时间段内温度发生突变时，拟

合及预报结果与实测值的差异相对较大，在 9 个月的

预报时长中表现相对明显，将温度的细节影响纳入预

报模型中，这将是笔者下一步的研究重点。 
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