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考虑空间分异性的土石坝变形安全分区评价指标拟定模型

王 雷，王晓玲，张 君，王佳俊 

(天津大学水利工程智能建设与运维全国重点实验室，天津 300072) 

 

摘 要：针对传统大坝安全评价指标仅表征整体结构安全状态而忽略了变形测点空间分布差异性与类聚性，由此导

致其无法揭示坝体局部安全状况的问题，本研究提出了基于改进算数优化算法优化注意力双向门控循环单元自编码

器、凝聚型层次聚类(AHC)与超阈值(POT)理论的土石坝变形安全分区评价指标拟定模型．首先，本文建立一种有

效的序列数据降维模型，通过引入注意力机制耦合双向门控循环单元自编码器，解决了传统单向门控循环单元序列

信息提取不完整及数据降维过程中的信息丢失问题．其次，设计了一种混沌搜索策略改进的算数优化算法，显著提

升了网络超参数的优化效率，有效避免了深度学习模型超参数优化易陷入局部最优解的问题．随后，采用基于曼哈

顿距离的 AHC 方法，有效实现了坝体变形监测数据的空间分区，并在空间分区基础上结合 POT 理论进行安全诊断

指标拟定．实际土石坝工程案例分析结果表明：本文所提方法的聚类性能优异，聚类评价轮廓系数高达 0.886，戴

维斯-鲍丁指数低至 0.151，显著优于现有方法；安全诊断指标考虑了坝体结构的空间分异性，合理性显著提高．本研

究所提方法提升了大坝变形监测数据挖掘的深度与精度，为大坝安全监测与评价指标研究提供了新思路． 

关键词：土石坝；安全评价指标拟定；算数优化算法；双向门控循环单元；自编码器；注意力机制；凝聚型层次聚

类；超阈值模型 
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Formulation Model for Safety Zoning Evaluation Indexes of Rockfill Dam 

Deformation Considering Spatial Differentiation 

 

Wang Lei，Wang Xiaoling，Zhang Jun，Wang Jiajun 

(State Key Laboratory of Hydraulic Engineering Intelligent Construction and Operation，Tianjin University， 

Tianjin 300072，China) 

 
Abstract：The traditional dam safety evaluation indexes only characterize the overall structural safety state and ne-

glect the spatial distribution variability and clustering characteristics of deformation monitoring points，thereby fail-

ing to accurately reveal the local safety conditions within the dam structure. To address this issue，a safety zoning 

evaluation index formulation model for rockfill dam deformation is proposed in this paper，which integrates an im-

proved arithmetic optimization algorithm-optimized attention-based bi-directional gated recurrent unit autoencoder，

agglomerative hierarchical clustering(AHC) and the peak over threshold(POT)theory. First，an efficient dimension-

ality reduction model for sequential data is established by coupling an attention mechanism with a bidirectional gated 

recurrent unit autoencoder，thus solving the problems associated with incomplete sequence information extraction 

inherent in the traditional unidirectional gated recurrent unit models and information loss during dimensionality reduc-

tion. Second，a chaos search strategy-enhanced arithmetic optimization algorithm is designed，significantly improv-

ing the optimization efficiency for network hyperparameters and effectively avoiding the common problem of local 

optima encountered during deep learning model hyperparameter optimization. Third，the AHC method based on 

Manhattan distance is employed to achieve effective spatial zoning of dam deformation monitoring data，upon which
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the safety diagnostic indexes are formulated using the POT theory. The application to a practical rockfill dam engineer-

ing case demonstrates that the proposed method exhibits superior clustering performance，achieving a silhouette coef-

ficient as high as 0.886 and a Davies-Bouldin index as low as 0.151，obviously surpassing the existing methods. Fur-

thermore，the formulated safety diagnostic indexes account for spatial variability within the dam structure，thereby 

significantly enhancing their rationality. The approach developed in this paper improves the depth and accuracy of dam 

deformation monitoring data mining and provides novel insights into dam safety monitoring and research on evalua-

tion indexes. 

Keywords：rockfill dam；formulation of safety evaluation indexes；arithmetic optimization algorithm；bidirectional 

gated recurrent unit；autoencoder；attention mechanism；agglomerative hierarchical clustering(AHC)；peak over 

threshold(POT)model 

 

在大坝建设与运行阶段，科学有效的大坝安全监

测反映了大坝整体结构的安全性态，而安全监测效应

量是否异常需要通过安全诊断指标来判断[1-2]．通过

收集大坝设计、施工、运维各阶段的安全监测资料，

采用概率统计[3]、结构计算[4]等分析方法确定各监测

效应量的界限值即为大坝安全诊断指标的拟定过程，

其本质为根据大坝和周边结构历史上已经历的外来

荷载确定其监测效应量的安全范围，因此合理的指标

拟定对大坝的风险控制和安全稳定具有重要的意义[5]. 

大坝在其全生命周期中面临的外来荷载具有复

杂性、动态性、叠加性[6]等特点．同时，由于材料特性

和人为因素，大坝本身的结构性态亦随时间发生变

化，从而导致大坝安全诊断指标的拟定较为困难．因

此，在大坝安全监控领域，该问题得到了相关科研工

作者的广泛研究．现有关于大坝安全诊断指标拟定

的研究大多基于两大类方法[7]：一类是通过数理统计

的方法分析和挖掘历史安全监测数据，简称概率统计

法，包括小概率法[8-9]、云模型[10-11]、置信区间[12]等；

另一类是采用结构计算的思路，通过数值模拟确定 

各种荷载引起的监测效应量变化，简称结构计算  

法[13-15]，包括极限状态、有限元仿真计算等．还有一

些研究混合了两类方法来确定诊断指标[16-17]． 

已有研究方法能取得较为合理的安全诊断指标，

亦各有优势：概率统计法简单易行，结构计算法有明

确的物理意义且可以解释坝体安全失效的机理，而混

合法能够综合二者优势．随着大坝安全监测技术的

快速发展，监测点在空间中的分布更加密集[18]，各测

点在空间中既有分异性，也有类聚性．在大坝变形预

测领域，已有研究考虑测点之间的空间相关性以提高

预测精度[19-21]．在现有的大坝安全诊断指标拟定中，

大多数研究拟定的指标是反映大坝整体安全状态的

界限值，而实际上大坝的安全性态亦有空间分布特

点，因此在安全诊断指标拟定中，应考虑到测点的空

间分布特征以提高所拟定指标的合理性，进而实现空

间分区安全诊断． 

大坝变形分区能够将坝体变形的完整复杂性态

在空间上实现分解，为准确评估大坝安全状态提供基

础. 目前关于大坝变形分区的研究较少，大多采用 

k 均值、层次聚类等传统无监督机器学习聚类算  

法[22-24]，主要聚焦于变形监测数据相似性度量上的改

进[24-26]．然而，大坝变形监测数据具有时间依赖性和

复杂的非线性关系，传统的聚类方法无法处理这些问

题．相较于传统的机器学习模型，深度学习模型能够

全面地深度挖掘数据的隐藏特征，实现精确建模[27]. 

利用深度学习方法进行序列聚类的基本思路为：首先

实现准确序列建模，而后提取高维数据的低维特征表

示，最终基于原始数据的低维特征进行聚类分析[28]． 

在序列建模领域，递归神经网络尤其是其变体门

控循环单元(gated recurrent unit，GRU)既能基于其门

控机制有效捕捉序列数据中的长、短期依赖特征，又

能通过非线性激活函数处理序列数据的非线性关 

系[29-30]．然而，单向 GRU 只能按照过去到未来的顺

序进行序列建模，这在某些任务中可能导致提取信息

不完整，例如序列重建 [31]．双向门控循环单元(bi-

directional GRU，BiGRU)则能从前向和后向两个角

度全面地提取序列信息[32]．学习率、L2 正则化系数等

超参数的设置对 BiGRU 建模精度有重要的影响，而

且该模型处理长序列数据仍然存在信息丢失的问

题．因此，一方面需要对 BiGRU 的超参数进行高效

率的优化以提升模型性能表现，另一方需要解决其信

息丢失的缺陷． 

在数据降维方面，自动编码器(autoencoder，AE)

是一种无监督的确定性前馈人工神经网络结构，也是

一种数据降维技术，由编码器和解码器组成[33]．AE

能够在去除冗余信息的基础上，提取高维输入数据主

要特征，实现有效降维． 

综上所述，为了在大坝变形安全诊断指标拟定考

虑变形的空间类聚性，本文提出基于改进算数优化算
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法 (improved arithmetic optimization algorithm ，

IAOA)优 化注意力双向门控循环单 元自编码器

(attention-based BiGRU AE，ABiGRUAE)土石坝变

形分区方法．首先，一方面于 BiGRUAE 中耦合注意

力机制解决信息丢失问题，另一方面基于混沌搜索增

强算数优化算法(arithmetic optimization algorithm，

AOA)跳出局部最优的能力，对 ABiGRUAE 的超参

数进行自适应寻优，从而实现变形监测数据的有效降

维 ．其 次 ，基 于曼哈顿距离的凝聚 型 层 次 聚 类

(agglomerative hierarchical clustering，AHC)算法实现

土石坝变形分区．最后，通过超阈值(peak over thresh-

old，POT)理论拟定各分区的变形安全诊断指标. 

1 研究框架 

图 1 为本文所提模型的研究框架，主要包括 3个

部分． 

  (1)数据的收集与处理．基于变形安全监测系统

采集坝体表观变形监测数据，并通过插值补全缺失 

数据． 

(2) 建立土石变 形 分 区 安 全 诊 断 指 标 拟 定

ABiGRUAE-AHC-POT 模型．首先，构建 ABiGRUAE

序列降维模型，其中利用混沌搜索策略改进的 AOA

优化网络的超参数，提高模型的重构精度．其次，通

过基于曼哈顿距离的 AHC 对降维序列进行聚类分

析，获得土石坝变形分区结果．最后，基于 POT 模型

拟定分区变形安全诊断指标． 

  (3)案例分析．将本研究提出的 ABiGRUAE-

AHC-POT 模型应用于中国西南某土石坝工程的变形

分区安全诊断指标拟定研究中，对比了不同的优化算

法、序列降维方法和聚类方法的性能，验证了本文所

提方法的有效性． 

 

图 1 研究框架 

Fig.1 Research framework 

2 ABiGRUAE-AHC-POT 土石坝变形分区

指标拟定模型 

2.1 耦合注意力机制的 BiGRUAE神经网络模型 

双向门控循环单元由前向 GRU 和后向 GRU 组

成，如图 2 所示．前向 GRU 从序列的开始到结束处

理数据，后向 GRU 则从序列的结束到开始处理数

据．两个 GRU 的隐藏状态在每个时间步上进行连

接，形成最终的输出，具体为：前向 GRU 从时间步 

t＝1 到 t＝T 处理输入序列 x，得到最终的前向隐藏

状态 h
p；后向 GRU 从时间步 t＝T 到 t＝1 逐步处理

输入序列 x，得到最终的后向隐藏状态 h
n；最后将 h

p

和 h
n拼接得到双向 GRU 的隐藏状态[h

p；hn
]． 

 

图 2 BiGRU网络结构 

Fig.2 Structure of BiGRU network  

AE 是一种无监督的前馈人工神经网络结构[8-9]，

也是一种数据降维技术，由编码器和解码器组成．图

3 为 AE 的网络结构，其由输入层、隐藏层和输出层

组成．编码器是一种神经网络模型，它是将输入数据

向量从高维低级映射到低维高级潜在空间向量 z ．z

包含描述输入数据分布的主要信息，其计算式为． 

   ( )
enc enc enc

= +f W x bz  (1)

式中：Wenc 和 benc 分别为权重矩阵和偏置向量；fenc 为

一个激活函数，它对线性映射 Wenc x+benc 进行非线性

变换．一般而言，fenc 是 Sigmoid、tanh、Relu 或线性函

数．解码器部分也是一个神经网络模型，其通过将潜

在向量 z 作为输入来重建输入数据向量的估计值，可

表示为 

   ( )r dec dec dec
= +f W bz  (2)

式中：Wdec 和 bdec 分别为解码器的权重矩阵和偏差向

量；
r

z 为重构向量；
dec
f 为一个激活函数，一般为
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Sigmoid、tanh或 Relu函数． 

 

图 3 AE网络结构 

Fig.3 Structure of AE network 

本文基于 BiGRU 和 AE 提出的 ABiGRUAE 模

型如图 4 所示，在编码器中，Xt＝[x1，x2，…，xT]是作

为输入的原始变形监测序列，通过双向 GRU 得到编

码器输出的隐藏状态[h
p；hn

](下文用 hE 表示)，该隐

藏状态作为解码器中双向 GRU 的输入．hE 和编码器 

的输出向量 HE 是注意力模块的输入，通过计算得到

各个时间步的权重向量 AIN．为了表达重要时间步影

响，编码器的输出向量 HE 与 AIN乘法运算后得到注

意力输出向量 AOU．在解码器中 hE 通过双向 GRU 得

到各个时间步的隐藏状态，与 AOU 向量拼接能够获

得更加充分的序列特征信息，最后通过解码得到重构

变形监测序列 [ ]1 2
, , ,′ ′ ′ ′= �

t T
x x xX ． 

在模型的训练过程中，通过最小化输入数据和重

构数据之间的误差或者准确的低维特征表示．将均

方误差(mean square error，MSE)作为模型的损失函

数，其表达式为 

   
2

MS 2

1

1

=

′= −∑
T

t t

t

E
T

X X  (3)

式中
2

2
⋅ 为二平方范数．模型训练结束后，将原始序

列降维后的向量 hE 作为聚类算法的输入． 

 

图 4 ABiGRUAE模型结构 

Fig.4 Structure of ABiGRUAE model  

2.2 混沌搜索策略改进的 AOA 

2.2.1 AOA 

AOA 是 Abualigah 等[34]受到加减乘除四则运算

符的启发而提出的一种智能优化算法．该算法使用

四则运算符作为数学优化，从一组候选解中确定符合

特定标准的最佳解．算法分为 2 个搜索阶段，即探索

阶段和开发阶段． 

在 AOA 开始优化工作之前，首先应选择算法所

处的搜索阶段．通过定义数学最优化加速函数(S)来

确定第 k 次迭代时的算法处于的阶段，即 

   
( ) ( )min max min max

/= + −k
S S k S S I  (4)

式中：
( )k

S 为第 k 次迭代的函数值；Smin 和 Smax 分别

为加速器的提前设定的最小值和最大值；Imax 为算法

最大迭代次数；k 为当前的迭代次数，其范围为 1～

Imax．探索阶段是利用乘法和除法这 2 种运算法则进

行高分散性地、大范围地全局搜索．开发阶段是利用

加法和减法这 2 种运算法则进行低分散性地局部搜

索．乘法和除法搜索策略见式(5)，加法和减法搜索

策略见式(6)
[34]．如果 d1＞

( )k
S (d1 为一个在区间[0，

1]上服从均匀分布的随机数)，则执行探索阶段；反
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之，执行开发阶段． 

( )

( )( ) ( )
( ) ( )

* U L U

2
1

,
* U L L

2

0.5

0.5

ω η

η
+

⎧ ⎡ ⎤÷ + × − × +⎪ ⎣ ⎦= ⎨
⎡ ⎤× × − × +⎪ ⎣ ⎦⎩

k

j j j j
k

i j
k

j j j j

v W v v v d

v

v W v v v d

＜

≥

 

    (5)

( )

( ) ( )
( ) ( )

* U L L

3
1

,
* U L L

3

0.5

0.5

η

η
+

⎧ ⎡ ⎤− × − × +⎪ ⎣ ⎦= ⎨
⎡ ⎤+ × − × +⎪ ⎣ ⎦⎩

k

j j j j
k

i j
k

j j j j

v W v v v d

v

v W v v v d

＜

≥

 

    (6)

式中：d2 为另一个在区间[0，1]上服从均匀分布的随

机数，当 d2≥0.5 时，执行乘法搜索策略，当 d2＜0.5

时，则执行除法搜索策略；
( )+1

,

k

i jv 为第 i个解在第 k+1

次迭代中的第 j 个维度的值；
3

d 也为一个在区间[0，

1]上服从均匀分布的随机数； *

j
v 为当前迭代次数下第

j 个维度的最优解；ω 为一个小整数； U

j
v 和 L

j
v 分别为

第 j 个维度的搜索上、下限；η 为调整搜索过程的控

制参数，其固定为 0.5；W
(k)为数学优化器概率[34]，其

定义为 

   
( ) 1/ 1/

max
1 /

θ θ= −k
W k I  (7)

式中 θ 为控制开发精度的敏感参数，固定为 5． 

2.2.2 混沌搜索策略改进 AOA 

混沌现象的遍历性质也可以作为一种优化机制，

以避免在搜索过程中局部收敛．对于可能涉及相当

多局部最优的深度学习模型的训练，AOA 可能在解

空间中不进一步搜索就终止．双混沌优化机制被集

成到 AOA 的局部搜索策略中形成 IAOA，以提高最

优化结果，其中两种完全不同的混沌最优化机制，即

logistic 映射和三次映射，用于独立搜索[35-37]．研究表

明：在相同的初始值和相同的迭代次数下，两种映射

的混沌变量值在大多数情况下是不同的，这有助于优

化过程收敛到更好的解．双混沌优化机制使搜索过

程同时在多个位置独立进行探索，显著提高了搜索空

间遍历能力，有效避免了优化算法过早陷入局部最优

解．这种机制在超参数优化过程中(尤其是深度学习

模型训练时)能够更高效地寻找全局最优解，从而提

高模型重构精度和泛化性能． 

假设种群大小为 p，每个个体为 n 维向量，考虑迭

代 k 处的一个最优个体
( )k
v 变换为两个混沌值

( )
l

k
v 和

( )
c

k
v ，分别作为 logistic 映射和三次映射的输入[38]，即 

   
( ) ( )( ) ( )l,

/= − −k k

i i i i i
v v l u l  (8)

   
( ) ( )( ) ( )
c,

2 / 1= − − −k k

i i i i i
v v l u l  (9)

式中：u 和 l 分别为搜索域的上限和下限；索引 i＝1，

2，…，n．logistic 映射和三次映射分别由式(10)和式

(11)定义[38]，即 

   
( ) ( ) ( )( )1

l, l, l,
1ϕ+ = −k k k

i i i
c v v  (10)

   
( ) ( )( ) ( ) ( )3

1

c, c, c,
1σ σ+ = + −k k k

i i i
c v v  (11)

当 φ＝4 且
( )
l,

k

i
v ∈(0，1)时，logistic 映射被认为是混沌

的；当 σ [3.3∈ ，4.0]且
( )
c,

k

i
v ∈(-1，1)时，三次映射是混

沌的． 

2.3 基于曼哈顿距离的 AHC聚类变形分区 

AHC 是一种自底向上的聚类算法[39]，其基本原

理是从最底层(即单个数据对象)开始，在全部数据合

并到一个簇或满足预设的终止条件之前，不断迭代合

并满足相似性度量准则的簇，以形成上一层中的簇，

如图 5 所示．分裂型层次聚类是一种自顶向下的聚

类算法，其基本原理是先将所有数据看作一个簇，然

后根据相似性度量准则不断进行分裂，生成的子节点

再以相同的方式递归向下分裂，直到只包含一个数据

对象的子簇出现或达到指定条件． 

 

图 5 AHC结构 

Fig.5 Structure of AHC 

聚类相似性度量方法可用于衡量数据点之间的

相似性或差异性，以便将相似的数据点分组到同一簇

中．欧氏距离是常用的方法，其适用于需要衡量直线

距离的场景，尤其是当数据点的坐标是连续值时，而

曼哈顿距离更适用于衡量向量之间的相似性．土石

坝变形监测数据经第 2.1 节所提方法降维后成为多

组低维向量，故选用曼哈顿距离为相似度量方法． 

曼哈顿距离用于计算两个点在标准坐标系上的

绝对距离之和[40]．在二维空间中，这个距离相当于沿

着网格路径走的距离．令 X＝[x1，x2，…，xT]和 Y＝

[y1，y2，…，yT]为两个需要度量相似性的向量，则二者

的曼哈顿距离为 

   ( )
DIS

1

,

=

⎛ ⎞= −⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑
T

i i

i

M x y TX Y  (12)

   ( ) ( )
DIS DIS

, 1/ 1 ,= ⎡ + ⎤⎣ ⎦m MX Y X Y  (13)

通过式(13)归一化后可将该距离转换为[0，1]区间内

的某个值，该值越接近 1，代表二者的相似度越高． 

2.4 基于 POT模型的变形安全分区诊断指标拟定 

2.4.1 变形极值的定义 

狭义上的极值定义是指随机变量中的极大值与
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极小值，而广义上的极值定义是指在某一固定阈值控

制下的极值集合．假设{x1，x2，…，xn}为一组独立且

同分布的顺序排列的变形监测数据．存在阈值 μ，使

得 xn≥xn-1≥xn-2≥…≥x2＞μ＞x1，则变形极值序列为

{x2，…，xn-1，xn}． 

2.4.2 POT 模型 

广义帕累托分布(generalized Pareto distribution，

GPD)是一种连续概率分布，其可描述数据中超过某

一阈值的部分，用于 POT 极值建模[41]．其概率密度

函数(probability density function，PDF)可表示为 

   ( ) ( )[ ] 1/

, , 1/ 1 /
γγ σ γ σ −′ ′ ′ ′ ′= + −g x σ u x u  (14)

式中：γ、σ'和 u'分别为形状参数、尺度参数和阈值， 

γ≠0，σ'＞0，1+γ(x-u')/σ'＞0．当γ＞0 时，g(x|γ，σ'，

u')为厚尾分布．当γ＜0，g(x|γ，σ'，u')为薄尾分布．当

γ＝0 时，g(x|γ，σ'，u')为指数分布． 

设{x1，x2，…，xn}为一组独立且同分布的顺序排

列的样本数据，存在阈值 u'，当 xi＞u'，xi 为超阈值，

超过阈值的观测数据个数为 ni．yi＝xi-u'的分布函数

可表示为 

 ( ) ( ) ( )
( )′

′ ′ +′ ′= − = =
′u

P u x u y
F y P x u y x u

P x u

≤ ≤
≤ ＞

＞
 

     
( ) ( )

( ) 0
1

′ ′+ −
′−

F u y F u
y

F u
≥  (15)

当阈值 u'足够 大 时 ，可 用(1-nu' /n)近似估 计

F(u')，其中 nu'为超阈值的样本数量，可得 yi＝xi-u'的

总体分布函数，其可表示为 

   ( )
( )[ ]

( )[ ]

1/

/

1 / 1 / 0

1 / 1 e 0

γ

σ

γ σ γ

γ

−
′

′ ′− −
′

⎧ ′ ′− + − ≠⎪= ⎨
− − =⎪⎩

u

x u

u

n n x u
F x

n n

 

   (16)

  在确定失效概率的基础上，经过总体分布函数的

反函数可得安全诊断指标，即 

   
( )

( )m

/ / 1 0

ln / 0

α

α

γ σ γ
σ γ

′

′

′ ′⎧ + − ≠⎪= ⎨ ′ ′− =⎪⎩

u

u

u P n n

E

u P n n

 (17)

式中 Pα为失效概率． 

2.4.3 阈值的确定 

不同阈值的选择会显著影响诊断指标的敏感性，

阈值过高可能忽略部分关键风险，而阈值过低则可能

引入不必要的报警．采用 Hill 图法[42]通过统计量的

变化趋势直观地确定合理的阈值，以确保样本数据能

合理符合 GPD．考虑到变形监测序列{x1，x2，…，xn}

为独立而且同分布的随机变量，其顺序统计量为

x(n)≥x(n-1)≥x(n-2)≥…≥x(1)．以式(18)计算 Hill 统计

量，即 

   ( ) ( )( ), 1

1

1
ln ln− + −

=

= −∑
k

k n n j n j
j

H j x x
k

 (18)

式中 1≤k≤n-1．以 k 为横轴、Hk, n 为纵轴的曲线图

为 Hill 图，图形处于稳定的初始点对应的样本值 ( )jx

为阈值 u'． 

2.5 所提指标拟定方法流程 

本文所提模型的实现如图 6 所示[38]，具体包括 5

个步骤． 

 

图 6 所提模型建立流程 

Fig.6 Flow chart of establishment of proposed model 

  步骤 1 首先将获取的变形监测数据进行缺失值

填补、归一化处理． 

  步骤 2 通过所提出的 IAOA 算法对 ABiGRUAE

模型的学习率、正则化系数 L2、隐藏层节点数和最大

训练周期这 4项超参数进行寻优． 

步 骤 3 基 于寻优 所 得 到 的最优超参数 建立

ABiGRUAE 模型，而后对变形监测序列数据进行特

征提取降维.  

  步骤 4 通过曼哈顿距离相似性度量的 AHC 算

法对降维后的监测序列特征聚类分析，获得土石坝变

形分区结果.  

  步骤 5 基于 POT 模型拟定各变形分区安全诊断

指标. 

3 案 例 

3.1 工程概况 

某高心墙堆石坝位于云南省澜沧江下游河段，为

Ⅰ等大(1)型工程，最大坝高 261.5 m．在堆石坝施工

期间布置了丰富的安全监测仪器，具有完备的变形安

全监测系统．为验证所提方法的有效性，本文选取坝
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体下游侧 2015-01-11—2018-11-10 的表观变形监测

数据进行研究．图 7 为监测点布置，部分变形监测数

据见图 8
[38]． 

 

图 7 下游侧表观变形监测点布置 

Fig.7  Layout of apparent deformation monitoring points

on downstream side 

 

图 8 部分变形监测点的监测数据 

Fig.8  Monitoring data at some deformation monitoring

points 

3.2 数据预处理 

由于工程所在地区的自然环境条件恶劣、设备易

故障损坏以及人为失误等因素，时常会发生数据缺失

和数据异常的情况．通过数据预处理(数据插值和数

据归一化)可提高数据的质量和可靠性，优化特征选

择和提取，消除特征之间的差异，为数据分析和建模

提供良好的基础． 

数据插值采用三次 Hermite 插值，该方法较好地

逼近原始数据点，在相邻数据点之间的曲线是光滑连

续的，而且对数据点之间的分布没有特殊要求，适用

于各种不规则的数据分布情况．通过该方法可以获

得平稳且连续变化的土石坝变形安全监测数据，案例

工程原始监测数据的缺失比例为 2.57% ，数据插值结

果如图 9 所示． 

数据归一化采用 Min-Max 标准化，可将数据缩

放到一个固定的范围并且使得数据的取值范围一致，

具体见式(19)，即 

  ( ) ( )min / max min′ = − −M M M M M  (19)

式中：M 为实际监测数据；min M 为实际监测数据中

的最小值；max M 为实际监测数据中的最大值；M´为

归一化后的数据． 

 

图 9 监测点 L4-02数据插值结果 

Fig.9 Interpolation results at monitoring point L4-02 

3.3 变形分区聚类模型的建立 

将所选取的图 7 中 70个测点的变形监测数据经

过插值和归一化预处理后，得到 70 条步长为 1 400

步的序列作为聚类分析数据．ABiGRUAE 降维模型

基于深度学习框架 Pytorch 3.7 构建，模型损失函数

为 MSE函数，优化器为 Adam．为提高降维模型的重

构精度，基于 IAOA 寻优 ABiGRUAE 模型的 4 个超

参数，即隐藏层节点数量 Nu、学习率 Lr、正则化系数

L2 和最大训练周期 Mt．这 4 个参数的优化范围分别

为：Nu [10∈ ，100]，Lr [1∈ ×10
-3，1×10

-1
]，L2 [1∈ ×

10
-4，1×10

-1
]，Mt [50∈ ，200]．IAOA 的种群数量为

20，最大迭代次数为 100．最优参数结果如表 1 所示. 

表 1 ABiGRUAE模型的最优超参数 

Tab.1 Optimal hyperparameters of ABiGRUAE model 

超参数 数值 

Nu 64 

Lr 0.01 

L2 0.042 7 

Mt 150 

 

为了比较不同方法的聚类分区性能表现．本文

使用轮廓系数 (As)和戴维斯 -鲍丁指 数 (Davies-

Bouldin index，DBI)作为评价指标． 

轮廓系数评价指标的定义为 

   ( ) ( ) ( )
( ) ( )max ,

−
=

⎡ ⎤⎣ ⎦

i i

i

i i

b x a x
s x

a x b x
 (20)

式中：a(xi)为数据点 xi 的簇内距离；b(xi)为数据点 xi

的簇间距离．整体聚类结果的轮廓系数可以通过所

有数据点的轮廓系数评价指标的平均值来衡量，见式

(21)．平均轮廓系数越接近 1，聚类效果就越好． 

   ( ) ( )s

1

1

=

= ∑
N

i i

i

A x s x
N

 (21)
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戴维斯-鲍丁指数的计算式为 

   
DB

1

1
max

≠=

+
= ∑

M
i j

i j
i ij

k k
I

M d
 (22)

式中：ki 为簇 i 中每个数据点到簇中心的平均距离；

dij 为簇 i 和簇 j 中心间距离．IDB越接近 0，聚类效果

就越好． 

3.4 变形分区指标拟定结果 

3.4.1 变形分区聚类结果 

通过比较不同聚类簇数量下的聚类平均距离(各

类的样本与类中心的平均距离之和)的下降程度，同

时参考 DBI，可以确定最佳的聚类簇数量，见图 10． 

 

图 10 聚类簇数量与 DBI及聚类平均距离的关系 

Fig.10  Relationship among the number of clusters ，DBI 

and clustering average distance 

在图 10 中，当聚类簇数量为 6 时，聚类平均距

离下降程度最大，并且在其附近戴维斯-鲍丁指数较 

小，即 0.151．因此，确定聚类簇数量为 6，即变形分

区数量为 6．变形分区结果如图 11 所示，可以看出土

石坝变形整体呈现左右岸对称分布，每一个分区是聚

类分析产生的一个簇：分区 1 包含 15 个测点；分区

2、4 和 5 都包含 12 个测点；分区 3 包含 11 个测点；

分区 6 包含 8个测点． 

图 12 对不同训练周期下的聚类情况进行了二维

化展示，可以看出随着训练特征相似的测点序列被逐

渐地聚类为一簇，在达到最大训练周期时，即所有全

部训练集数据对模型完整训练 150 次后，聚类效果达

到了最佳． 

 

图 11 变形分区结果 

Fig.11 Zoning results of deformation 

 

            （a）10 个训练周期                      （b）60 个训练周期 

 

            （c）120 个训练周期                      （d）150 个训练周期 

图 12 不同训练周期下的聚类可视化结果 

Fig.12 Results of clustering visualization under different training cycles 

3.4.2 分区指标拟定结果 

首先，通过 Hills 图对 6 个变形分区各自的样本

数据阈值进行选取；然后，利用矩法估计 POT序列样

本服从的 GPD 的参数；最后，基于工程失事概率确



    

2025 年 11 月               王 雷等：考虑空间分异性的土石坝变形安全分区评价指标拟定模型           ·1213·  

 

定分区安全诊断指标．表 2 为各分区的超阈值模型

计算参数． 

表 2 各分区 POT模型计算参数 

Tab.2 Calculation parameters of POT model for each zone 

分区编号 n nu' u' γ σ' 

1 200 35 1 335.0 8.215 -0.281 

2 200 26 1 200.0 4.239 -0.135 

3 200 23 1 974.0 6.790 -0.164 

4 200 61 1 786.9 5.989 -1.095 

5 200 44 1 559.0 41.8480 -1.065 

6 200 39 1 222.8 0.956 -0.349 
 

参考相关工程经验[10]，通过式(17)分别计算显

著性水平 1% 和 10% 对应的安全诊断指标值．各分区

在不同显著性水平下的指标见表 3，可见各分区在同

一显著性水平下的诊断指标值差异较大，相较于不考

虑空间分异和类聚性的传统方法得到的整体性指标，

分区指标明显更具合理性． 

表 3 各分区的安全诊断指标 

Tab.3 Safety diagnostic indexes for each zone 

分区编号 显著性水平 1%  显著性水平 10%  

1 1 362.566 0 1 347.530 0 

2 1 229.080 0 1 207.270 0 

3 1 011.782 0 1 979.397 5 

4 1 792.190 5 1 790.576 4 

5 1 596.506 6 1 580.432 3 

6 1 225.397 4 1 224.133 8 

 

3.5 对比分析和讨论 

3.5.1 超参数优化效果对比 

为了验证本文所提 IAOA 在寻优性能上的优越

性，将其与遗传算法(genetic algorithm，GA)、粒子群

优化(particle swarm optimization，PSO)算法、鲸鱼优

化算法(whale optimization algorithm，WOA)和 AOA

的适应度值收敛过程以及测点序列的重构误差进行

对比，结果如图 13 和图 14 所示． 

 

图 13 不同优化算法的适应度曲线 

Fig.13 Fitness curves of different optimization algorithms 

各优化算法的种群数量均设置为 20，最大迭代

次数为 100．从图 13 可以看出，IAOA 在 20 次迭代

之前就收敛至最优适应度值，且该适应度值优于其他

方法．AOA 与 WOA 寻优性能接近，前者略优于后

者．GA 和 PSO则是在这个案例中寻优性能最差的 2

种算法．从图 14 展示的重构误差结果来看，IAOA 的

重构误差为 0.009 53，是所有方法中最小的；其次是

AOA 和 WOA，二者的重构误差分别为 0.012 68 和

0.015 24；GA 和 PSO 最差，其 重 构误差分别为

0.020 25 和 0.019 81．以上对比分析说明本文所提的

IAOA 具有较好的寻优能力． 

 

图 14 不同优化算法的序列重构误差 

Fig.14 Sequence reconstruction errors of different opti-

mization algorithms 

3.5.2 降维方法性能对比 

为了验证所提 ABiGRUAE 变形监测序列降维模

型的优越性，本文选择门控循环单元自编码器(gated 

recurrent unit autoencoder，GRUAE)、长短期记忆自编

码器(long short-term memory autoencoder，LSTMAE)、

双向 GRUAE(bi-directional GRUAE，BiGRUAE)、双

向 LSTMAE(bi-directional LSTMAE，BiLSTMAE)、

注 意 力 BiLSTMAE(attention-based BiLSTMAE ，

ABiLSTMAE)与本文模型进行对比分析. 

  由图 15 可见，相较于其他对比方法，所提方法

的序列重构误差最小，即 0.009 53，说明本文方法能

够精确重构变形监测序列，其网络编码器输出的上、

下文语义向量能够更全面地包含原始数据的特征. 

图 16 所示为各方法在降维性能上的相对提升比率，

可见 GRU 相比 LSTM 的性能优势以及双向结构和注

意力机制对网络特征提取能力的提升是十分明显的. 

 

图 15 不同降维方法的序列重构误差 

Fig.15 Sequence reconstruction errors of different di-

mensionality reduction methods 
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图 16 不同降维方法的性能相对提升 

Fig.16  Relative performance enhancement of different 

dimensionality reduction methods 

  表 4 为基于各降维方法的 AHC 评价指标，可以

看出本文方法的 As 和 IDB 是最优的，分别为 0.886 和

0.151，说明相比于其他方法本文所提的降维方法能

够实现序列的有效降维，为聚类提供良好基础． 

表 4 不同降维方法的聚类评价指标 

Tab.4  Clustering evaluation indexes for different dimen-

sionality reduction methods  

降维方法 As IDB 

LSTMAE+AHC 0.701 0.336 

GRUAE+AHC 0.749 0.317 

BiLSTMAE +AHC 0.769 0.284 

BiGRUAE+AHC 0.781 0.235 

ABiLSTMAE+AHC 0.854 0.189 

本文方法 0.886 0.151 

 

3.5.3 聚类相似性度量方法性能对比 

为验证所提基于曼哈顿距离的 AHC 聚类方法在

聚类性能上的优越性，本文选取基于欧氏距离和余弦

相似度的 AHC 聚类方法与所提方法进行对比．评价

指标选取 As 和 IDB，各方法的评价指标值见表 5．可

以看出所提方法(基于曼哈顿距离)的 As 为 0.886，

IDB 为 0.151，均优于对比方法，表明所提方法对于本

研究中的序列特征具有更佳的区分能力． 

表 5 不同相似性度量方法的评价指标 

Tab.5  Evaluation indexes for different similarity meas-

urement methods  

距离度量方法 As IDB 

基于欧氏距离 0.743 0.299 

基于余弦相似度 0.769 0.287 

基于曼哈顿距离(所提方法) 0.886 0.151 

 

3.5.4 聚类分区方法对比 

  为了验证所提方法的在聚类上的有效性，本文选

取 K-means、PCA+K-means、AHC 和 PCA+AHC 与

所提方法进行对比分析．评价指标选取 As 和 IDB，各

方法的评价指标值展示于表 6．首先，可以看出 AHC

相较于 K-means 各指标表现都更好，其中 As 提升了

0.106，IDB 降低了 0.054，说明 AHC 聚类效果更

优．其次，分别对比 K-means 和 PCA+K-means 以及 

AHC 和 PCA+AHC，可以看出降维后聚类的效果有

明显提升．最后，对比本文方法和 PCA+AHC，发现

As 提升了 0.245，IDB 降低了 0.427，说明本文提出的

混沌算数优化的 BiGRUAE 方法能够在降维后尽可

能地保留序列数据的原始特征，从而获得最好的聚类

结果． 

表 6 不同聚类方法的评价指标 

Tab.6 Evaluation indexes for different clustering methods 

聚类方法 As IDB 

K-means 0.497 0.732 

PCA+ K-means 0.578 0.598 

AHC 0.603 0.678 

PCA + AHC 0.641 0.578 

所提方法 0.886 0.151 

4 结 论 

合理的指标拟定对大坝的风险控制和安全稳定

具有重要的意义．本文考虑了变形监测点在空间中

的 分 异 性 和 类 聚 性 ，提出了 混沌算 数 优 化 的

BiGRUAE-AHC 土石坝变形分区方法，基于 POT 理

论实现了土石坝空间分区安全诊断指标拟定，提高了

所拟定指标的合理性，得到了如下结论． 

  (1)针对序列降维中存在的信息丢失问题，提出

了 IAOA-ABiGRUAE 方法，采用混沌搜索策略优化

ABiGRUAE 网络超参数，从而提高了变形监测序列

的重构精度，实现了序列的有效降维． 

  (2)相较于仅拟定单一指标表征整体安全状态，

本文充分考虑测点在空间的分异性和类聚性，在变形

监测序列有效降维的基础上，采用 AHC 和 POT 实现

了土石坝变形安全分区指标拟定．  

  (3)将所提方法应用于中国西南某高心墙堆石坝

工程实例，实现了变形安全诊断分区指标拟定．研究

结果表明 ，所 提出模 型 的序列重 构误差仅为

0.009 53，聚 类 性 能 评价指 标 As 为 0.886，IDB 为

0.151，远优于其他对比方法，证明了所提模型的优越

性，为大坝安全状态诊断提供了新的思路． 

未来研究中应做进一步探索：一方面，应充分考

虑不同类型土石坝的材料特性、结构型式及地质环境

对模型性能的影响，以进一步增强模型的泛化能力与

适用范围；另一方面，应结合结构分析理论与方法对

所提出的数据驱动型指标进行更深入的物理机理验

证与定性解释，以更清晰地揭示监测数据与实际坝体

变形及力学响应之间的内在关联． 
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