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基于 BP-S混合模型的大坝安全监测技术研究
杨泽煌
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摘 要：大坝安全监控是掌握大坝安全运行性态的重要手段，是指导大坝安全管理的的科学依据，而传统的统计模型在

处理复杂的非线性问题存在一些缺陷. 本文结合统计模型，介绍了 BP神经网络优化算法，建立了神经网络与统计模型的
混合模型，通过实例计算表明，采用该模型在模拟及预测监测数据方面精度明显提高，具有推广价值.
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0 引 言

大坝安全监控模型最常用的主要有统计模型、确

定性模型和混合模型等[1]，这些模型均建立在数理统计
的基础上，操作简便，能较好描述环境量与效应量之间

的关系，被广泛应用于数据挖掘分析方法中。但这些模

型均存在一些局限：第一，均基于所有观测数据之间都

是相互独立的假设前提上，且建模时选取影响因子较

难，否则可能会影响计算精度；第二，监测数据主要受

环境影响，如气温、大坝徐变、降雨等，这些环境变量存

在较强的非线性特征，线性回归适合分析确定线性因

子的关系，遇复杂的非线性问题时具有一定局限性，导

致模拟精度和预测效果均达不到要求。因此，寻找更为

高效、准确的监控分析方法是当前亟待解决的问题。

我国在大坝安全监控分析方法上发展迅速，尤其

在处理非线性问题上，出现了许多新的应用理论[2]，如
时间序列、灰色理论、模糊数学、混饨理论、小波分析、

人工神经网络等[3]，监控理论日趋完善。其中，人工神经
网络是 20世纪 80年代以来兴起的新研究热点，由于其
具有自组织、自适应性、联想能力等特点，在处理自然

科学中非线性复杂问题中具有独特的优势，在大坝监

控中具有较广的应用前景，如缪新颖[4]等人利用 LM-BP
神经网络进行大坝变形预测分析；仲云飞[5]等利用遗传
算法进行大坝扬压力预测；何勇军[6]等给出了神经网络
模型的输入输出因子和模型结构；谭志军[7]则利用神经
网络对各测压管水位分布进行模拟，分析了坝体浸润

线的分布规律。这些研究表明，神经网络通过不断优化

算法、提高训练速度及预测精度，在大坝监测分析应用

方面具有极大的挖掘潜力。为此，本文基于大坝安全监

控统计模型，结合 BP神经网络处理非线性问题的优
势，建立统计模型与 BP神经网络混合模型，并结合实
例进行分析。

1 模型的建立

1.1 统计模型

统计模型主要是分析因变量与自变量之间的线性

关系及影响程度，确定影响因子是判断统计模型优劣

的关键所在。一般情况下，大坝渗流主要受上下游水位

差、降雨量及坝体介质特征等环境因素影响，温度主要

对混凝土坝影响较大，而对土石坝的渗流影响很小，可

以不予考虑。因此，土石坝渗流影响因素归纳为水位分

量 H，降雨分量 R 及时效分量 兹；水位分量包括当日库
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水位、前期库水位，降雨分量包括当日降雨量及前期降

雨量，时效分量主要为土体结构的固结影响，用数学式

子表示为[2]：

h忆=a+
m

i=1
移b iH i+

n

i=1
移c iR i+d兹 （1）

式中：h忆为拟合测压管水位；a，b i，c i，d为回归系数；
H i为i天前的水位；R i为 i天前的降雨量；兹为时效。
1.2 BP神经网络

基于 BP神经网络的大坝渗流监控模型，实质就是
将大坝渗流影响因素作为输入参数，所求值作为输出

参数，对网络结构进行仿真训练，使系统输出结果逼近

实际的监测值，具体步骤如下：

（1）输入层为所有影响大坝渗流压力的因子，包括
上游水位、降雨量、时效等；

（2）输出层为大坝实测的管水位 h，因此输出层节
点数为 1个；
（3）隐含层层数是影响网络训练结果的关键因素

之一，直接影响网络性能优劣。Lippmann[8]指出 2个隐
层就可以解决任何形式的分类问题。Roberto Hecht
Nielsen[9]证明了一个 3 层的网络可以完成任意 n维到
m维的映射，后来 Roberto等人进一步指出，对于一个
隐层的神经网络，只要隐节点足够多也可以逼近一个

非线性函数。因此，本文选择单隐含层结构。

（4）隐含层节点数对于网络训练精度至关重要，一
般采用经验公式估算或是试算方法来确定。金丕彦[10]等
指出隐含节点应在网络容量和训练时间之间折衷；严

太山[11]发现最佳隐含层节点数目与输入输出单元的多
少以及训练样本数都有直接的关系，并归纳出估算最

佳隐含层节点数目的简单实用的方法，具体如下：

NH= Ni伊N0姨 （2）
式中：NH 为最佳隐含层节点数；Ni 为输入层节点

数；N0为输出层节点数。
（5）激活函数和转移函数一般用 logsig、tansig、

purelin等 3种函数，不同的函数对输出精度影响不同，
如表 1[12]所示，一般隐含层转移函数选用择 logsig函数
或 tansig 函数，输出层节点转移函数选择 tansig 或
purelin函数。
1.3 BP-S混合模型的建立

上述的两种模型中，统计模型实质上是经验模型，

它的优点是建模方法简单、直观，但是统计模型需要较

长系列的监测数据。BP神经网络模型具有极强的非线
性映射能力，在处理大坝非线性强的变量时具有优势，

但预测精度不确定性较大。

那么，可以建立起一种模型，使其既能具有统计模

型的经验性，又能兼备 BP神经网络模型的非线性映射
能力，能进一步提髙模型的拟合精度和泛化能力。为

此，本文在 BP神经网络模型的基础上，结合统计模型，
提出两者相结合的混合模型（以下简称 BP-S模型），具
体结构如下[13]：
（1）输入层为统计模型中的影响因子和统计模型

的拟合值 h忆，各符号含义同统计模型，因此，输入层节
点数在原有的节点数上增加一个，即为 n+1；
（2）网络的隐含层数量及隐含层节点数量仍延用

原模型；

（3）输出层为大坝的实测管水位值 h与统计模型
的拟合值 h忆之间的差值吟h，因此，输出层节点数仍
为 1；
（4）求出差值之后，根据补差原理，利用 h义=h忆+

吟h，计算修正后的值，其中：h义为混合模型拟合的管水
位。

到此，大坝安全监控 BP-S混合模型就建立完成了[14]。

2 计算实例

某水库是一座以防洪为主，兼有供水、发电和灌溉

等综合效益的大（2）型水库。其中大坝为粘土心墙坝。

表 1 不同转移数对应预测误差

隐含层函数 输出层函数 误差百分比/% 均方误差

logsig
logsig
logsig
tansig
tansig
tansig
purelin
purelin
purelin

tansig
purelin
logsig
tansig
logsig

purelin
logsig
tangsig
purelin

40.63
0.08

352.65
31.90
340.90

1.70
343.36
120.08
196.49

0.902 5
0.000 1
181.25
1.17

162.97
0.011
143.76
113.04
99.01
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选取典型断面进行分析，该断面埋设了 3个测压管，分
别布置在坝顶及下游坡，坝体测压管典型断面图详见

图 1。
2.1 模型数据的选取

选取该坝 2016年 1月~2017年 12月 2年的监测
数据。对数据进行预处理，剔除异常数据后，选择 636
个观测数据作为分析数据，其过程线见图 2。其中，在神
经网络建模中，选取 2016年 1月~2017年 9月共 580
个数据作为训练样本，2017 年 10 月~2017 年 12 月共
56个数据作为检验样本。
2.2 模型参数的确定

2.2.1 统计模型

（1）水位分量。从图 2可知，UP401的滞后效应最
不明显，而越往下游，滞后时间有所延长，但在 5 日之
内，因此，在确定水位分量时，以当日 H0、前 1日 H1、前
3日 H3、前 5日 H5共 4个因子作为计算因子。
（2）降雨分量。降雨分量主要表现为降雨入渗作

用，影响管水位变化。从图 2可知，各测压管水位未

见明显异常，变幅均在上游水位变幅以内，因此，降

雨分量选择当日 R0及前 3日 R3共 2个因子作为计算
因子。

（3）时效分量。时效分量主要表现为土体介质缓慢
变化而导致渗透性变化，这种变化包括渗透性变小、变

大或不变等。时效分量从 2016年 1月 1日起，以 0.01
作为初始值，每日按 0.01逐日增加。
2.2.2 BP-S神经网络
（1）输入层节点包括 8个，分别有 4个上游水位、2

个降雨分量、1 个时效分量以及 1 个统计模型拟合值
h忆，输出层为吟h。
（2）将输入层个数及输出层个数代入公式（2），确

定隐含层节点数为 5个。
（3）学习速率 茁为 1.2，平滑因子 琢取 0.7，学习控

制误差 着=0.01。
2.3 模型精度的比较

基于 matlab神经网络工具，将上述数据分别代入
统计模型、BP模型以及 BP-S模型，计算结果如表 2。

图 1 坝体测压管典型断面图

图 2 管水位变化过程线
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观测日期

UP4-1
UP4-2
UP4-3

0.15
0.18
0.18

0.10
0.16
0.15

0.08
0.12
0.13

0.18
0.25
0.27

0.16
0.22
0.21

0.10
0.15
0.16

平均误差/m
统计模型 BP模型 BP-S模型

方差

统计模型 BP模型 BP-S模型

表 2 不同模型的平均误差汇总表

2018/1/1
2018/1/10
2018/1/20
2018/1/30
2018/2/10
2018/2/20
2018/2/28
2018/3/10
2018/3/20
2018/3/30

205.20
206.70
206.20
206.30
206.30
206.20
206.20
206.40
206.40
206.40

205.23
206.66
206.23
206.24
206.29
206.24
206.23
206.44
206.37
206.36

0.07
-0.04
0.03

-0.06
-0.01
0.04
0.03
0.04

-0.03
-0.04

203.70
205.20
204.50
204.40
204.40
204.30
204.20
204.60
204.70
204.60

203.76
205.15
204.46
204.50
204.32
204.29
204.22
204.59
204.74
204.70

0.04
-0.05
-0.04
0.10

-0.08
-0.01
0.02

-0.01
0.04
0.10

204.30
205.40
204.90
204.80
204.80
204.70
204.70
205.00
205.10
204.90

204.36
205.52
204.89
204.79
204.80
204.68
204.71
204.87
204.95
204.88

0.06
0.12

-0.01
-0.01
0.00

-0.02
0.01

-0.13
-0.15
-0.02

观测日期
UP401 UP402 UP403

实测值 预测值 残差 实测值 预测值 残差 实测值 预测值 残差

表 3 基于 BP-S模型的预测结果 m

通过表 2可知，统计模型的精度最差，平均误差值
达到了 0.15以上，且靠近下游，UP4-2与 UP4-3平均
误差达到了 0.18，方差在 0.2以上；BP神经网络的精度
有所提高，平均误差及方差降低 10%~20%，而 BP-S模
型的精度最好，各测压管平均误差降低 0.07、0.06、
0.05，精度提高了约 35%；从方差方面可知，BP-S模型
方差分别降低 44%、40%及 41%，平均降低约 42%，说
明统计模型对数据的依赖度较高，误差分布较大，且易

出现奇异值，而 BP-S的模型精度较为稳定，对学习样
本的数量要求偏低。

2.4 泛化能力分析

为了检验 BP-S模型的泛化能力，选取 2018年前
3个月的实测数据进行预测。由于预测过程是基于实
测值未知的前提下，因此，实测管水位 h值采用已建
立的 BP网络模型模拟值代替，预测结果见表 3和图 3
所示。

从计算结果可知，采用 BP-S模型的各测压管水位
预测精度较好，各测压管水位残差平均值分别为

0.037m、0.049m、0.053m，平均值在 0.04m 左右，这说明
通过 BP-S模型具有较强的预报能力。但从图 3可知，
UP401预测能力最好，而 UP402及 UP403的中后期的
预测偏差略大，长期预报能力有所降低。

4 结 论

大坝安全监测资料是实现大坝监控最有效的手段

之一，传统的统计模型处理实际工程的非线性关系上

存在一定的局限性，因此，本文将 BP神经网络引入到
统计模型中，利用神经网络处理非线性关系的优势，建

立了 BP-S混合模型，通过对比统计模型、BP神经网络
及 BP-S三种模型的计算结果，BP-S模型模拟精度明
显提高，预测效果较好，值得推广。
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Research on dam safety monitoring technology based on BP-S hybrid model

YANG Zehuang
（Water Conservancy Bureau of Dean County of Jiangxi Province，Dean 330400，China）

Abstract：Dam safety monitoring is an important means to grasp the safe operation of dams and a scientific basis to
guide dam safety management. However，the traditional monitoring model has some limitations in dealing with complex
non -linear problems. Based on the statistical model， this paper introduces the BP neural network optimization
algorithm， and establishes a hybrid model of the neural network and the statistical model. The calculation of an
example shows that the accuracy of the model in simulating and predicting the monitoring data is obviously improved，
which has the value of popularization援
Key words：BP-S model；BP neural network；Dam；Seepage
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图 3 BP-S模型的预测结果
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