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基于卡尔曼滤波参数 自学习的大坝变形预测 

占鹏飞 吕 鑫 毛莺池 徐淑芳 王龙宝 马鸿旭 

(河海大学计算机与信息学院 南京 210098) 

摘 要 卡尔曼滤波模型被广泛运用于大坝的变形预测，然而其参数的识别，尤其是状态和观测噪音协方差矩阵的识 

别，主要来源于工程经验和领域专家知识。因此提出一种 自学习的参数识别方法，该方法基于历史数据，结合Monte 

Carlo和拒绝采样算法获取卡尔曼滤波参数。具体地，从训练样本中挑选 出与真实值最接近的实测值对状态噪音进行 

估计，并通过计算它与总体误差的差值来确定观测噪音。实验表明，相比已有的同类方法，该方法的准确性更高，更适 

用于大坝 变形预 测 。 
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Parameter Self-learning M ethod Based Oil Kalman Filter for Dam Deformation Prediction 

ZHAN Peng-fei LV Xin MAO Ying-chi XU Shu-fang WANG Long-bao MA Hong-xu 

(College of Computer and Information，Hohai University，Nanii~ 210098，China) 

Abstract Kalman filter is widely applied to dam deformation prediction．However，the identification of parameters tO 

the model，especially the state and observation noise covariance matrices，is derived mostly from the experience of engi— 

neering or expert knowledge．Therefore，a selblearning method was proposed for param eter ident~ying，in which the pa— 

ram eters of Kalman filter are determined by the combination of Monte Carlo and rejection sampling algorithm from his— 

tory dat&More precisely，the state noise sorted out from training ones is evaluated by sam ples，whose observations ap— 

proximate actual value completely，and the observation noise is determined by calculating the difference of the aforemen— 

tioned noise and overall error．The experiment result shows that the proposed method iS more accurate than other con— 

gener ones，and it’S more applicable to dam  deformation prediction． 

Keywords Monte Carlo，Rejection sam pling，Kalman filter，Param eter self-learning，Dam  deformation prediction 

1 引言 

大坝的安全不仅影响到大坝工程效益的发挥，而且在保 

障人民生命财产安全方面起到举足轻重的作用。因此，学者 

和工程专家投入了大量的时间和精力来分析大坝的安全监测 

数据建模，以发现大坝运行的规律。传统 的建模方法[1]以工 

程力学为基础来发掘规律，然而建立的模型预测结果与实际 

的观测结果往往相差甚远。因此，学者们试图将一些智能算 

法与物理模型相结合来改进预测的结果。比如，王伟等_2]将 

遗传算法、自适应粒子群算法应用到大坝的安全预警中，有效 

地提高了统计模型的预测精度；Kose E等_3 深入讨论了灰度 

理论在大坝预测中的应用，并与简单的指数平滑进行了对 比， 

得出了该方法具有更高精准度的结论；徐洪钟等[4 利用神经 

网络方法来确定大坝效应量分量的比例，并用工程实例验证 

了其有效性。此外，Jiang C等_5]提出了一种可变滑动窗口的 

方法来估计坝基 的径向位移，极大地提高 了预测的准确性。 

然而，这些方法都有一个明显的不足，即预测阶段计算量大， 

不适用于实时l生要求高的场合。为解决这个问题，一些学者 

将卡尔曼滤波模型应用到大坝的变形预测中[6-s]，但同时也带 

来了一些新问题。比如，当存在大量的监测测点时，使用人工 

方式识别参数是不可取的；如果所有的测点都使用相同的参 

数 ，会造成预测结果的可信性问题等。正如 Welch G和 Bish— 

op G[9]指出的，当观测误差接近于0时，卡尔曼滤波模型可以 

获得任意预测精度。所以说 ，如果卡尔曼滤波模型的参数估 

计不合理，那么结论的可靠性就存在严重的挑战。对此，本文 

提 出了一种基于蒙特卡罗一拒绝采样的方法，旨在解决基于卡 

尔曼滤波的大坝变形预测模型参数学习问题，进而更好地应用 

卡尔曼滤波模型来预测大坝变形。 
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2 预备知识 

2．1 卡尔曼滤波 

卡尔曼滤波(KF)模型由KalmanEm 提出，现被广泛应用 

于导航追踪、经济时间序列预测和各种工程领域 “]。其基本 

形式如下： 

Zt—A,zf一1+B,ut+∈t 

yt—C,z + 
(1) 

其中，Zt是 t时刻的隐状态；玩 是外力 因素；Yt是 t时刻的观 

测 ；∈ 是 t时刻的系统噪音 ，满足∈ ～N(O，Q)； 是 t时刻 

的观测噪音，满足 ～N(0，R)；A 是状态转换矩阵；Bt是输 

入信号矩阵；G 是测量模型矩阵(高斯噪音假设参考文献 

[12])。如果参数 一(A，B，G，Q，Rt)已知，那么模型就是 

确定的，并且 当参数 与时间 t无关时，它还是一个平稳模 

型。其求解过程可以分离为预测步和更新步，本文只给出其 

计算公式，具体推导参考文献E13]。 

(1)预测步：已知 H ，可以给出t时刻的状态分布如下： 

( IYl't--l，“ )一N( I 1，∑flr1) 

△ 

l 1一Att~．f一1+B,uf (2) 

△ 

∑小一1一A ∑卜1 +Q 

(2)更新步：当观测到t时刻的观测值时，可以更新对t时 

刻的估计，即式(3)： 

p(zt lYl⋯Ul )一N( I jf，∑小) 

f fI 1+K lf一1 

∑tI =(卜一KfC ) l f 、 

△ 

rtl 1一 —G 『 1 

A 

K 三∑tit
-- 1C (Cf∑小一1C +R)一 

其中，K 为卡尔曼增益， l卜 为测量创新误差。 

2．2 拒绝采样 

概率采样是指从一个概率密度函数为夕(z)的分布中抽 

取样本的过程，基本原则是使被抽取样本在分布函数中被抽 

取到的概率最大。拒绝采样是概率采样中的一种方法_1 ，其 

思想是：1)构建一个概率密度函数 q(z)，使得对于某个常数 

M，满足 Mq(z)≥ (z)，其中， ( )是 夕( )的未归一化的形 

式(令 一l ( )如，有户(z)一 (z)／ )；2)从q( )的分布 
J 

中抽取一个样本z，这对应于选择一个随机的X位置，然后从 

均匀分布 u(o，1)中抽取一个样本 ，这对应于选择一个随机 

高度；3)如果满足u~p(x)／Mq(x)，那么拒绝这个样本，否则 

接受该样本 。 

2．3 MonteCarlo近似 

一 般来说，使用与随机变量相关的公式来计算关于它的 

一 个函数的分布是比较困难的，但是可以采用一种简单却非 

常有效的近似计算方法——蒙特卡罗方法口 来替代。其过 

程是从这个函数的分布 -厂(X)中生成 N个样本 X “，zw，然 

后利用这些样本，使用经验的分布{厂( )) 来近似地估计 

这个分布。其数学形式可以表示为： 
r 1 N 

E[厂(x)]一l，(z) ) ≈ ，( ) (4) 

其中， ～夕(x)。从而，关于均值和方差的近似可以表示为： 

1 Ⅳ 

∑ 一EIx] 
一 (5) 

1 Ⅳ 

· ∑(岛一 ) — var[x] 
』 = l 

2．4 平均估计误差 

厂——百——————一  

定义平均估计误差AE一√ ( --yD ／』、，，其中N 
’ t 

表示训练样本的个数， 表示训练样本i的实际测量值， 为 

训练样本 i的估计值， 一1，⋯，N。一般来说，AE的值越大， 

模型的准确性越低 ，反之则越高。 

3 模型设计与参数学习 

3．1 模型设计 

本文以某拱坝坝基正垂监测项 A22一PL-O1测点的历史 

数据为例来分析水位变化量与位移变化量的关系，得到如图 

1所示的散点图。直观来看，顺河向位移变化量与水位变化 

量之间存在很强的线性关系，而横河向位移变化量与水位变 

化量之间基本无关。从而，可以假设位移变化量 △ 与水位 

变化量 “ 存在如下的关系模型： 

一 6 +f+ ∈ (6) 

其中，△ 一Zt一 一 ，zt表示t时刻的位移值，b表示水位变化 

量对位移变化量的影响因子 ，C表示偏置量，∈表示随机误差 

项。当横河向位移变化量与水位变化量无关时，只要令 6— 

0，上述模型就仍然成立。 

． 

． 

．．．囊． ．· ． __． 。．．． ，． 
：l 

(a)顺河向 (b)横河向 

图 1 水位变化量与位移变化量关系图 

很显然，在拱坝变形分析的这个关系模型中，偏置项 c=0。 

证明：由式 (6)可得 一Zt一 一b*地+c+∈(其 中 t一 

1，⋯，N)，从而 Zt= +6∑Ut+ +∑∈ 。假设 c≠0，那么 

从上式可以知道序列 {zt}是一个发散序列，这与大坝位移的 

实际运行呈现在一定的区间做周期性变化矛盾，从而 c一0。 

式(6)即可修正为： 

Zt一 一1+6 + ∈ (7) 

到目前为止，这是很典型的回归模型。现在转向卡尔曼 

滤波模型，只需要将zt看作是t时刻位移的隐状态值，那么式 

(7)也就意味着 t时刻的隐状态 等于t一1时刻的隐状态值 

Zt一 加上水位变动和状态随机误差对它的影响。不失一般 

性，可建立顺河向位移和横河向位移的状态转移方程： 

ZI,t=Zl,t--1-P6l地+ (8) 

，
f— 2 1+bzut+ ∈2， 

此外，由于测量仪器误差、数据转换误差等不可避免，可 

建立如下的观测模型： 
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y1。￡ 2：1，f+ ．f 

y2， 一勘， + ， 
(9) 

其中，礼 ，强 分别表示t时刻的顺河向位移 、横河向位移的实 

际状态； l，f， ， 分别表示t时刻的顺河向位移、横河向位移 

的观测值；∈llf和 ， (i一1，2，下文 i的值与此处一致)分别表 

示系统噪音和观测噪音。将其写成如式(1)的矩阵形式 ，有 

A—I，B一(61，62) ，Q—diag( ， )，c—I，R—diag(~， )， 

其中，diag3~示对角矩阵。下面将分别介绍如何估计状态模 

型和观测模型中的未知参数。 

3．2 参数学习 

(1)B的确定 

由于没有实际的隐状态值，因此须借助于观测值来估计。 

首先，可以对式(8)和式(9)进行变形，得到： 

． 

一  +∈ ， 

△∞， = ， + ， 
(1O) 

所以有 cov(Azl )=cov(blu +∈ ，ut)成立。由于随 

机误差互相独立，cov(∈ ，ut)一O，因此 cov(Az~．f， )= COY 

( ， )成立，通过相关系数法可以确定 bl的值 。但是 △ ， 未 

知，因此需要借助其观测值来估计 的值。又因 cov(~ ， + 

ut)一blCOY(Ut，ut)也成立，从而有 cov(Ay1．f，ut)一blCOY 

(／At， )，即 bl—cov(Ayi-f’ut)／coy(u,， )。 

(2)Q的确定 

首先可以直接利用观测数据计算 Ayl 再采用极大似然 

估计方法求出其均值和方差，如式(11)所示： 

一  

⋯  

一  互( ”’一 )。 

根据式(1O)以及随机高斯噪声假设E[ ， ]一0，那么易 

知E[ay ]一E[ ， ]+E[ ， ]成立，所以理论上 Ayl， 和 

， 有相同的均值。由于 covE&y~， ]一covEAz~， +菇， ]一COV 

[ ， ]+covEa,， ]，因此 Ayl， 的方差更大，且两者之差是测量 

误差．R。我们可以采用如图2的示意图来说明这两个高斯分 

布之间的关系。图2中的实线条代表△ 的分布，钟形虚线代 

表Ay(方差比Az大)，而垂直的虚线代表它们具有相同均值。 

由于 Ay的方差更大，因此它的分布更宽 ，峰值也就更小 ，而 

的分布更窄 ，峰值更大。如果要从实际观测数据 中选择样 

本来估计真实状态误差，那么应该使得被选择的样本受到测 

量误差的影响越小越好。显然，这倾 向于从 Ay的分布中选 

择最接近均值的那部分样本。一方面是因为这部分样本出现 

的概率更大，所 以被抽取到的可能性更大；另一方面是因为对 

这部分样本计算出来的方差更小，即受到测量误差的影响也 

更小。虽然在此过程中会忽略掉部分样本，但是这部分样本 

是小概率样本，在采样过程中应尽可能避免。此外，为了避免 

由于偶然性因素导致两次计算状态噪音方差 Q的结果差异 

较大，本文采用 3．3节介绍的蒙特卡罗方法来近似。由于蒙 

特卡罗的方法会进行多次采样并多次计算对应的 Q值，因此 

会导致计算复杂度增加，但状态噪音参数的计算只需要用到 

已有的历史数据 ，故可采用离线的方式计算，而在之后的预测 

阶段不需要重复计算，因此参数确定与模型预测可以分离。 

而且，针对准确性要求很高的需求，在每次预测前可以重新计 

算参数；对于一般性日常要求，只需要定期维护参数值，就可 

以在提高准确性的同时平衡时间开销。 

一  

圈  

图 2 同均值、不同方差时的正态分布概率密度图 

根据 2．2节的知识 ，令 q( )： (z)，p( )一 (z)，那么 

要选择的样本集合 X应该使得对于 z∈X， (z)≤ (z)成 

立。从而蒙特 卡罗一拒绝采 样 的具 体执 行过 程如下： 

1)从训练数据集中任意取一个样本 ．27计算 P (z)，同时任取 

一 个随机数 P (z)一 ∈(O，1)，如果 u<p (z)，则拒绝这个 

样本，否则接受所抽取的样本，直到所采样本数为 N，计算所 

采样本的方差；2)重复上述过程K次，取它们的平均值作为 

Q的估计。算法的伪代码下所示。 

算法 1 calculate_Q 

／*利用蒙特卡罗拒绝采样求解状态方程的协方差矩阵 Q*／ 

for(k一1；k<K；k++){／／K表示重复次数 

while i<N{／／N表示每次抽取的样本数 

x(i)～ q(x)and u-- U(0，1) 

if u<M*q(x(i)){accept x(i)；i+十；}／／接受样本，计数器自增 

else{reject x(i)；}／／拒绝该样本 

) 

calculate mean(x_k)，var(x_k)／／计算一次采样后的方差 

) 

Q—sum(var_l，vat 2，⋯，var．_K)／／计算 Q的值 

(3)R的确定 

只需要一步简单的计算。由前面的方法可以求解出近似 

的Q值，再由式(11)可求解 ；与此同时，根据与式(1O)有 

关系的 一q}+ + 式成立，可以很容易求解，{一 一 

一 6} 。至此，各个参数的确定已经完成，之后的预测过程 

只需执行 3．1节介绍的预测步和更新步即可。 

4 实验与分析 

4．1 实验数据 

实验数据来自某拱坝的坝基传感器变形监测数据，时间 

跨度为 2o12／o6／01—2016／o3／31，其中，2012／06／01—2014／ 

12／31的数据用于训练模型的参数，其余则用作测试数据来 

验证所建立模型的有效性。实验所用数据只有在极端异常的 

情况下才置空。比如，在 2012／08—2012／09这段时间，A22一 

PL-O1测点的横河向位移都在一2～2的区间范围内波动，但 

是 2012／09／01的数据值却达到一16．7047，从而在数据处理 

过程中标记为空。当然 ，如果变形监测数据在某个时点之后 

突然下移 ，并且在后续的一段时间内都在这个值附近窄幅波 

动或者呈现规律性的趋势，则不做任何处理。 

4．2 实验结果分析 

根据训练数据计算得到顺河向位移变化量与水位变化量 
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的相关系数约为 0．827，而横河向位移变化量与水位变化量 

的相关系数约为 o．012。为便于展示，本文仅选取两段测试 

数据来考查实验结果，其余情况可以依此进行。 

本方法的预测结果和相对误差分别如 图 3和图 4所示 ， 

为便于图 3的图形绘制，这里仅出 2011／01／01—2016／03／31 

时间段的预测结果。从图中可以看出，顺河向位移的形变值 

一 般远大于横河向位移的形变值，且变化具有一定的趋势性 ； 

而横河向位移变化更接近于随机游走，但只是窄幅波动。从 

预测的结果来看，如果以相对误差来衡量预测结果，那么采用 

卡尔曼滤波可以很好地预测顺河向位移的形变值，但横河向 

位移则不然。这主要是因为水位波动对大坝顺河向位移的影 

响很大 ，而横河向位移的变化则基本与水位的波动无关(从相 

关系数也可以得知)。横河向位移变化受水位波动的影响较 

小，甚至可以忽略不计 ，下文不再讨论 。 

图 3 位移预测实际观测与预测值(注：上图为顺河向，下图为横河向) 

图 4 预测的相对误差(注：左顺河向，右横河向) 

当测试区间 2015／08／01--2015／10／31存在局部调整时， 

为便于表示，图 5中仅给出 2015／08／12--2015／09／25的各个 

算法的预测值和实际值 ，可以发现 2015／09／07这天原始数据 

曲线(raw)下折 ，以及图 6中相对误差陡增 ，接近于 0．16。显 

然，预测存在一定的滞后性 ，从而导致了预测值和实际观测值 

之间存在较大的偏差。可以通过设定合理的阈值来捕获系统 

出现的异常情况，此时结合系统 日志信息寻找其背后的原因， 

可以用于化解大坝运行过程中可能存在的隐患。 

为进一步验证该改进方法的适应性，本文将该方法与基 

于可变滑动窗口的预测方法(CSW)和灰度模型的方法(GM) 

进行 了比较。如图 5和图 6所示，相比于 方法，P KF 

和 GM 的预测结果更为平滑，且对突跳的响应也更快，这在 

图 5和图 6中分别表现为在对应的突跳之后这两种方法能够 

快速收敛到观测值的附近，误差迅速下降到较为合理的水平。 
一 般来说 ，GM 和 PS-KF方法都优于 CSW 方法，但是 GM 方 

法对缺失值较为敏感，这在图6中表现为误差曲线的最大值 

远大于其他两种。此外，在数据突变 的情况下，相对于 GM 

的调整过度以及 CSW 的调整不足，PS-KF的调整幅度更为 

合理，这是因为卡尔曼滤波模型中增益矩阵 K在每一步观察 

到新的测量值之后 ，都会重新计算误差的协方差矩阵和均值 

的估计(也称为后验估计值)，从而能够更好地利用最新观测 

值来修正之前的预测结果。 

图 5 不同算法的顺河向位移预测比较 

幽  _。_ 

． ． ． j 一 一 h_ 
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图 6 不同算法的顺河向位移误差折线图 

表 1 不同方法平均误差对比 

注：观测值缺失不参与计算。 

表1的结果表明，无论数据平稳还是存在数据突跳或者 

数据缺失，基于参数自学习的卡尔曼滤波模型都是有效的。 

虽然该模型使用了蒙特卡罗方法和拒绝采样会增大计算开 

销，但是由于参数的学习是以离线形式计算的，而预测过程是 

利用卡尔曼滤波算法进行在线更新的，因此从整体上来说 ，该 

方法并不会导致预测过程中时间的剧增。在实际中，由于传 

感器数据相对稳定，因此也不需要在每次预测之前都对参数 

进行更新，只需要定期修正即可，这使得该模型相对于以往的 

依靠人工干预率定参数的卡尔曼滤波模型具有更好的实用性。 

结束语 本文主要解决了大坝变形预测中卡尔曼滤波模 

型参数自学习问题，避免了测点过多时对参数率的人工干预。 

但该方法要求模型的状态转换矩阵和测量模型矩阵都是单位 

矩阵，因此将该方法推广到任意形式的卡尔曼滤波模型有待 

于进一步的研究。此外，未来的研究可以考虑将温度和时效 

因子纳入到模型中以进一步提高模型的准确性。 
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