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面向大坝变形监测的时空一体化预测算法

毛莺池　曹　海　何进锋

(河海大学计算机与信息学院　南京２１１１００)
　

摘　要　大坝变形的时空演变预测分析有助于大坝管理人员及时掌握大坝空间的整体变形状态.目前,大坝变形预

测研究分为两个方面:１)通过仅对分布变形仪器部位进行时间序列预测,得出下一时刻的变形值(如 BP神经网络);

２)利用周围变形数据进行空间插值,得到当前时刻未分布仪器点的变形值.单独使用上述任何一种方法都无法利用

历史变形数据预测下一时刻未分布仪器部位的变形状况.针对该问题,结合空间预测模型时空克里金方法(STKriＧ

ging,STK)与神经网络模型即BP神经网络及门限循环神经网络(GatedRecurrentUnit,GRU)各自的优势,构造了一

种新型时空序列预测算法(BPＧSTKＧGRU),实现了对未分布监测仪器部位的变形值预测.主要步骤包括:１)GRU 优

化单个测点的历史时间序列变形值;２)BP拟合测点下一时刻数据的整体趋势;３)利用STK 拟合 BP预测结果的稳定

部分;４)结合空间插值及BP空间整体预测值,得出未分布仪器点的变形值.实验结果表明,所提方法是有效的,并且

在对未知点的变形预测稳定性及精确度方面都有很好的表现.
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SpatioＧTemporalIntegratedForecastingAlgorithmforDamDeformation

MAOYingＧchi　CAO Hai　HEJinＧfeng
(CollegeofComputerandInformation,HohaiUniversity,Nanjing２１１１００,China)

　

Abstract　TheanalysisofthespatialＧtemporalevolutionofdamdeformationisconduciveformanagerstomasterthe

overalldeformationofthedam’sspace．Theexistingpredictiveresearchondamdeformationcanbedividedintotwo

parts．Thefirstpartisonlymakingtimeseriespredictionforinstrumentpartwithdistributiondeformation,andtheseＧ

condpartisusingamethodofspatialinterpolationatthecurrentmomenttoobtainunknownpoint’svalueofdeformaＧ

tion．Bothofthesecannotusethehistoricaldeformationtimeseriesdatatopredictthedeformationoftheundistributed

instrument．Tosolvethisproblem,combiningtheadvantagesoftraditionalspatialＧtemporalpredictionmodel(STK)and

neuralnetworkmodelssuchsuchasBPandGatedRecurrentUnit(GRU),thispaperconstructedaspatioＧtemporalseＧ

quencepredictionalgorithmnamedBPＧSTKＧGRU．Themainstepsaredescribedasfollows．Firstly,GRUoptimizesthe

historicaltimeseriesofindividualmeasuringpoints．Secondly,BPfitstheoveralltrendofspatioＧtemporaldataatmeasＧ

uringpointsofthenextmoment．Thirdly,STKfitsthestablepartsofBPpredictionresults．Lastly,thespatialresidual

valueandtheoverallBPspacepredictionarecombinedtogetthedeformationoftheundistributedinstrument．TheexＧ

perimentalresultsshowthatthemethodiseffective,andithasgoodperformanceinpredictingthestabilityandaccuracy
ofthedeformationvalueoftheunknownpoint．
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１　引言

大坝运行状态监测是大坝安全运行的重要环节,其中大

坝变形监测尤为重要.目前常见的变形预测处理方法分为两

个方面.１)利用空间插值得出未知点的变形值.空间预测模

型包括空间自回归(SAR)、地理加权回归(GWR)、克里金

(Kriging)以及贝叶斯最大熵等地理统计学方法.如JHA

等[１]应用二维克里金法来研究普加山谷地下不同深度热能显

示区域的温度分布.邱莉婷等[２]构造了一种新型时空预测算

法(SRAＧMC),解决了坝体变形预测精确度不高的问题.时

空克里金方法(STK)从克里金方法[３]发展而来,如STK应用

边坡变形监测[４].STK算法要求数据满足二阶平稳性特点,

计算复杂且耗时长.与STK模型类似,STIDW 模型从反距离

插值(IDW)发展而来[５].现有的许多研究已经对比过克里金



和IDW 算法在空间预测上的表现,在大多数案例中,实验研

究结果并不一致[６].２)利用历史时间序列分析预测下一时刻

的变形值,被广泛使用的时间序列预测方法包括指数平滑模

型、状态空间模型以及自回归移动平均模型(AutoＧRegressive

MovingAveragemodel,ARMA)等系列方法.ARMA 模型

的主要研究对象是符合单变量、同方差条件的平稳序列.为

处理非平稳时间序列,Asteriou等[７]提出了 ARIMA 模型.

文献[８]基于自回归移动平均模型(ARMA)对沈阳经济区各

项经济指标建模并进行短期预测.STARMA 模型是在ARMA
模型的基础上引入空间维度发展而来的,目的是借助空间相

关性提高时间序列的预测精度,由于无法完全解释空间变异,

因此对未知点的预测精度不高.

随着监测技术的改进,GNSS被应用于大坝监测[９],提高

了分析数据的精度.在对未来时刻进行预测方面,Gourine
等[１０]对人工神经网络在大坝上的应用进行了分析.为提高

预测精度,Su等[１１]将基于小波的支持向量机应用于大坝变

形监测.Dai等[１２]利用随机森林模型建立大坝预测模型.除

此之外,也存在其他应用于大坝变形预测的模型[１３Ｇ１５].但限

于大坝的实际结构,变形仪器离散地分布在坝体内,且在时间

与空间上都存在相关性,因此上述模型通过单独利用空间方

式或时间的方式不能有效预测得到下一时刻未知点的变形情

况.为了解决现有方法存在的问题,本文提出了一种时空一

体化算法(BPＧSTKＧGRU).该方法考虑大坝在空间和时间两

个维度上存在的依赖关系,利用 GRU[１６Ｇ１７]优化历史数据,利
用BP神经网络[１８Ｇ１９]拟合大坝变形在时间维度上的整体变化

趋势,利用空间插值 STK 拟合空间局部较为平稳的空间分

布,即通过整体与局部相结合的方式来预测未知点的变形

情况.

２　研究问题

已知数量为m 的位移传感器测点埋设在坝体内部,将每

个传感器获取到的历史位移数据视作一个时间序列,则收集

到的监测数据可以表示 m 条时间序列.图１中的数据组成

了时间序列集合S＝{s１,s２,􀆺,si}(１≤i≤m),S表示所有测

点的时间序列集合.si＝{x１,x２,􀆺,xj}表示单个测点i的时

间序列监测数据,其中j∈{t１,t２,􀆺,tn}.序列si 中共有n个

时间点,xj 为第j个时间点的变形监测值.根据图２,视大坝

由众多空间点组成(已知测点及未知点),大坝连续变形监测

数据可视为大坝内各点的时间序列,记作全集A,分布着监测

仪器测点的历史时间序列已表示为S,则S是A 的一个子集,

表示为S⊆A.

图１　多测点时间序列分布

Fig．１　Timeseriesdistributionofmultimeasuringpoints

图２　变形测点的空间分布

Fig．２　Spatialdistributionofdeformationmeasuringpoints

对图２中大坝所有已知测点变形数据随机选取一天进行

莫兰指数(Moran’sI)[２０]分析,得到莫兰指数为０．３２.具体

公式如下:

I＝ n
sum

∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
ωij(xi－x－)(xj－x－)

∑
n

i＝１
(xi－x－)２

(１)

sum＝∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
ωij (２)

其中,n为测点数量,ωij代表观测点i与观测点j之间的权重,

xi,xj 分别代表测点i和测点j的观测值,x－为区域中观测值

的平均数.式(２)中的sum 为权重系数ωij的和.对时间跨度

中的其他日期应用莫兰指数,发现莫兰指数在０．３５左右徘

徊,因此可得变形数据是空间相关的.

以大坝中的一条测点时间序列数据为例来说明测点数据

存在时间相关性.自相关性方法(AutoCorrelationFunction,

ACF)[２１]在时间序列建模中被用来检验同一条时间序列在不

同时间点观测值之间的相关性.公式如下:

R(k)＝E[(Xi－μi)(Xi＋k－μi＋k)]
σ２ (３)

其中,E代表期望计算,k表示时间步长,σ表示标准差,Xi 代

表在i时刻的时间观测值,Xi＋k代表在i＋k时刻的时间观测

值,μi 和μi＋k表示同一条时间序列中在i时刻和i＋k时刻的

期望值.

基于时间相关性分析得出的时间自回归结果如图３所

示.由图３可以看出,当前时间项位移值与延迟１８０天、３６０
天、５４０天左右的位移值的相关性最大,但随着时间的推移,

时间相关性缓慢减小.

图３　时间自回归结果

Fig．３　Resultsoftimeautoregression

通过时间相关性与空间相关性分析得出:大坝变形数据

在时间和空间上都存在相关性,且在数据上存在非平稳性.

定义本文研究的问题为:在给定的时刻t(t＜n),基于有

限测点集合S,使用集合S中(１,􀆺,t)时刻的数据预测全集A
(S及其补集CAS)的点在t＋１时刻的变形值.问题描述如

图４所示,当前时间点为t３,利用测点s１,s２,s３ 在时刻t１,t２,t３

上的数据预测s１,s２,s３ 空间周围某一位置在t４ 时刻的变形值.
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图４　时空预测问题的示意图

Fig．４　SchematicdiagramofspatialＧtemporalpredictionproblem

３　BPＧSTKＧGRU算法

３．１　基于GRU的BP输入变量的优化

为使BP模型的空间整体趋势预测更准确,需保证BP模

型输入测点时间序列变形值的趋势稳定性,即模型需要准确

的历史时间序列特征.根据第２节中的时间相关性分析单个

测点的时间序列,测点变形值在时间序列上的自相关性趋势

明显.针对这一特征,实验采用了 GRU 循环神经网络来拟

合BP模型输入测点时间序列的变形值.利用预测后的变形

时间序列代替原始时间序列作为BP模型的输入值.
对于 GRU 来说,由前向传播计算重置门r、更新门z、当

前缓存记忆内容g、当前时间的最终记忆h这４个向量的值.

计算过程依次为:

rt＝σ(Wrxt＋Urht－１) (４)

zt＝σ(Wzxt＋Uzht－１) (５)

gt＝tanh(Wg(ht－１☉rt)＋xtUg) (６)

ht＝yt＝ht－１☉(１－zt)＋zt☉gt (７)
式(４)和式(５)中,σ为Sigmoid激活函数;表示xt 时刻t

的输入,ht－１保存t－１时刻的记忆;W 和U 分别代表 GRU网

络中的权重系数.其训练过程如图５所示.

图５　GRU的反向传播过程

Fig．５　BackpropagationprocessofGRU

通过输入原始的测点变形时间序列进行训练,最终得到

优化后的历史时间序列值.

３．２　BP模型拟合整体时空趋势

BP模型在大坝位移预测中使用历史观测值作为训练数

据来训练网络,拟合时空趋势.模型的输入为大坝测点的三

维坐标(x,y,z)和时间点节点,以及其他影响因子;输出为该

测点对应的时间点的变形值,即位移值.在训练好的 BP模

型中输入未知点的空间位置及时间节点,得出其在整体时空

上的趋势值.

３．３　STK预测方法拟合局部趋势

去除上节BP神经网络拟合的整体趋势,得到局部平稳

的时空趋势.由于发生在限定区域内的测点观测值在空间和

时间两个维度上都具有相关性,因此通过空间克里金构造时

空半方差(SpatioＧTemporalVariogram)函数,引入时间维度,

发展时空克里金方法.时空半方差与时空协方差之间可以通

过数学公式相互转换,由二阶平稳性可得转换式γ(h,τ)＝

C(０,０)－C(h,τ),式中h代表空间维度的变化值,τ代表时间

维度的变化值.时空半方差函数可以简单直观地反映随机场

中变量随时空变化的变异程度.

{Z(s,t):s∈Rd,t∈R}构成包含时间与空间维度的随机

场,s代表测点位置,t代表某时间点,Z(s,t)代表点s在t时刻

的属性值,d代表空间维数,常见的有二维空间和三维空间.

应用时空克里金算法的前提是数据要满足以下平稳条件(即

二阶平稳):

i:E[Z(s,t)]＝μ (８)

ii:Cov[Z(s＋h,t＋τ),Z(s,t)]

＝Cov[Z(h,τ),Z(０,０)]＝∶C(h,τ) (９)

本文中式(８)表示测点属性值的期望保持不变,不随时间

或地点的变化而变化.式(９)表示在实验研究区域中,总存在

变形数据的协方差函数,协方差函数与具体空间坐标或时间

坐标无关,与式(９)中的空间维度变化值h和时间维度的变化

值τ相关.考虑时间因素的半方差函数的构造如下:

２γ(h,τ)＝Var[Z(s＋h,t＋τ)－Z(s,t)] (１０)

时空半方差函数随着|h|的增大而增大,当|h|足够大时,

时空半方差函数的值会位于高位且保持稳定,γ(h,τ)＝C０＋

C,C０ 为块金常数,用于衡量时空变量的随机性.估计半方差

函数的公式为:

γ̂(h,τ)＝ １
２|N(h,τ)| ∑

N(h,τ)
{[Z(s＋h,t＋τ)－Z(s,t)]２}

(１１)

其中,N(h,τ)＝{(si,ti),(sj,tj)},si－sj＝h,ti－tj＝τ.

克里金插值􀭾Z(s０)＝∑
N

i＝１
　λiZ(si)中􀭾Z(s０)表示点s０ 处的预

测值,λi 为公式系数,满足min
λi
　Var(􀭾Z(s０)－Z(s０))且∑

N

i＝１
λi＝１,

得到:

D[􀭾Z(s０)－Z(s０)]＝－∑
N

i＝１
　∑

N

j＝１
λiλjγ(si,sj)＋２∑

N

i＝１
λiγ(si,s０)

(１２)

求解式(１２)的思路是将问题转化为求解最优化问题,最

终可以得到最小方差,从而求得权重系数.利用权重系数,可

得未知点的局部预测值.

３．４　整体与局部趋势方法的融合

将３．２节中的模型预测输出记作globalpre,将３．３节中

的局部拟合结果记作localpre,则有:

pre＝globalpre＋localpre＋e (１３)

其中,pre为预测点的预测值;e为模型自身存在的误差.

最终,BPＧSTKＧGRU的网络结构图如图６所示.图６中

GRU作用在BP输入和整体趋势分离两个部分:GRU优化输

入主要排除了BP模型的误差;在整体趋势分离部分,得到局

部稳定趋势后由STK算法做空间分析插值.最后,结合两者

结果得到最终的预测值.
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图６　BPＧSTKＧGRU结构图

Fig．６　SchematicdiagramofBPＧSTKＧGRU

４　实验与分析

４．１　实验数据

实验数据来源于某大坝实测数据,时间跨度为２０１２年６
月１日－２０１６年９月６日,实验中对属于字符型的时间节点

输入量进行转换.选取２０１２年６月１日以后的数据,使用相

对于２０１２年６月１日的天数表示,如２０１５年６月１日与

２０１２年６月１日相距１０９５天,以１０９５时间戳代替日期２０１５
年６月１日.实验数据包括４２个测点顺河向位移(mm)、环
境变量、上下游水位、温度、降雨以及大坝的流量.结合工程

经验对４２个测点历史顺河向位移数据应用箱线图法去除异

常值.使用３次样条插值法补充数据缺失值,得到用于实验

分析的数据.

对４２个变形监测仪器分别编号,依次为１号到４２号.

测试集选取 C４ＧA２５ＧIPＧ０１,C４ＧA２５ＧPLＧ０６,C４ＧA２９ＧIPＧ０１,C４Ｇ
A２９ＧPLＧ０５测点从２０１５年１１月１日－２０１６年９月６日时间

段的变形监测数据作为测试集,训练集为剔除上述４个测点

外剩余的３８个测点从２０１２年６月１日－２０１５年１０月３１日

的变形监测数据(共４１６００条).

４．２　实验对比及评价指标

对网络模型隐藏层数确定、局部空间插值方法、整体空间

预测方法以及输入优化方法做了４组不同的实验对比分析,

以比较不同算法及输入变量对算法性能的影响.具体数据如

表１所列.

表１　实验对比

Table１　Experimentalcomparison

BP模型 序列拟合 局部趋势 时空一体化

迭代训练

BP STIDW BP

GRU STK
BPＧSTK

BPＧSTKＧGRU

其中,时间序列拟合优化算法采用了BP与 GRU 进行对

比.局部趋势算法采用 STIDW 与 STK 进行对比.时空一

体化算法则将BP,BPＧSTK,BPＧSTKＧGRU方法进行对比.

实验使用均方误差(MSE)、平均绝对误差(MAE)和平均

绝对百分误差(MAPE)３个指标来验证模型的预测精确度,

如式(１４)－式(１６)所示:

MSE＝１
N ∑

N

t＝１
(observedt－predictedt)２ (１４)

MAE＝１
N ∑

N

t＝１
|(observedt－predictedt)| (１５)

MAPE＝１
N ∑

N

t＝１
|observedt－predictedt

observedt
| (１６)

４．３　模型结构对比分析

BP易受网络中隐藏层神经元的影响,本节对不同隐含层

的BP训练结果进行对比,找出适合本实验的最佳BP网络模

型结构,训练输入为大坝测点的三维坐标(x,y,z)和时间,两
者均为数值型变量.不同隐含层得到的不同评判指标结果如

表２－表４所列.

表２　隐藏层中不同个数神经元下BP网络的 MSE

Table２　MSEofBPnetworkwithdifferentunmberofneurons

inhiddenlayer
(单位:％)

０ ５ １０ ２０
５ １０．３９４５ ６．３５１７ ８．１５２０ ７．７３３３
１０ ８．７３２４ ４．９３５２ ８．３６７５ １０．０７３１
２０ ６．８５６２ ７．１６１６ ６．９９１６ ９．９６５１
３０ １１．４２１１ １１．２３６２ ８．１３７４ ６．１９１０
４０ ６．９３９６ １２．０２７３ ５．１０１３ ８．７１５３
５０ １４．５７９３ ６．６８７０ ７．２１８２ ７．４３１８
６０ １１．０４３８ ５．１３３９ １２．９８１５ １２．８４５７
７０ ２１．０７４７ １１．８２９１ １７．１０３７ ８．８３９１

表２中在第一层隐含神经元节点数不变的情况下,随着

第二层隐含神经元节点数的增加,MSE 呈逐渐减小的趋势,

但随着层数的不断增加,MSE值也逐渐增大.当神经元个数

第一层为４０,第二层为１０,以及第一层为６０,第二层为５时,

表现得最为显著.

表３　隐藏层中不同个数神经元下BP网络的 MAE

Table３　MAEofBPnetworkwithdifferentnumberofneurons

inhiddenlayer
(单位:％)

０ ５ １０ ２０
５ ３．２２４０ ２．５２０２ ２．８５５１ ２．７８０８
１０ ２．９５５０ ２．２２１５ ２．８９２６ ３．１７３８
２０ ２．６１８４ ２．６７６１ ２．６４４１ ３．１５６７
３０ ３．３７９５ ３．３５２０ ２．８５２６ ２．４８８１７
４０ ２．６３４３ ３．４６８０ ２．２５８６ ２．９５２１
５０ ３．８１８２ ２．５８５９ ２．６８６６ ２．７２６１
６０ ３．３２３２ ２．２６５８ ３．６０２９ ３．５８４０
７０ ４．５９０７ ３．４３９３ ４．１３５６ ２．９７３０

表３得出了在两隐含层中第二层隐含层神经元个数不变

的情况下,增加第一层隐含层中神经元个数时 MAE 变得较

小,当第二层神经元个数为１０时,随着第一层神经元各个数

的不断增加,MAE 逐渐减小,当第一层神经元个数达到４０
时,MAE达到最小值２．２５８６.

表４　隐藏层中不同个数神经元下BP网络的 MAPE

Table４　MAPEofBPnetworkwithdifferentnumberofneurons

inhiddenlayer

０ ５ １０ ２０
５ ０．１０１２ ０．０９０１ ０．１０７１ ０．１１１０
１０ ０．１０２３ ０．０８８６ ０．１１７０ ０．１１１６
２０ ０．１０４６ ０．０９９３ ０．１０９８ ０．１１６９
３０ ０．１２２８ ０．１１１４ ０．１０９９ ０．０９２８
４０ ０．１０４８ ０．１１３１ ０．０７９８ ０．１０７２
５０ ０．１２０３ ０．１０６４ ０．１０４３ ０．１０１７
６０ ０．１１３４ ０．０８２１ ０．１１０４ ０．１１５７
７０ ０．１３０１ ０．１０４８ ０．１１９６ ０．１１３７

表４中随着两层隐含层中神经元个数的增加,MAPE 并

没有发生较大的变化,都稳定在０．１左右,这是因为 BP能够

很好地拟合整体上的数据值.

６２２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



综合以上３张表可知,应用两层隐含层,在个数分别为

４０和１０的情况下,MAPE 值最小,为０．０７９８,且 MSE 以及

MAE 也处于较低水平.最终BP网络选用４层网络结构,即
输入层、两层隐含层、输出层,其中隐含层神经元个数分别为

４０和１０.

４．４　局部趋势算法的对比分析

由BP模型除去整体趋势后得到时空稳定部分,对时空

稳定部分进行空间插值分析.实验中对比了STIDW 与STK
两种算法的时空预测精度,预测结果如表５所列.

表５　STIDW 与STK的预测结果对比

Table５　ComparisonofpredictionresultsbetweenSTIDWandSTK
评价指标 MSE MAE MAPE
STIDW ０．４６１７ ０．６７９４ ０．１５０８
STK ０．２３００ ０．４７９６ ０．１８６８

从表５中３种指标的对比可以得出,STIDW 的 MSE 为

０．４６１７,STK算法的空间插值 MSE 为０．２３００.通过数值比

较得出STK 明显优于 STIDW.对于 MAE,同样可以得出

STK 的结果优于 STIDW.通过 MAPE 的对比可以看出,

STIDW 优于 STK.综合上述３种指标可以得出,整体上,

STK的表现优于STIDW,因此选取STK 作为后续实验中拟

合局部稳定趋势的算法.

４．５　GRU优化输入的对比分析

GRU循环网络由于引入了环状结构,在处理时间序列时

具有优势.为优化整体时空趋势模型的输入,选取 GRU 对

原始输入数据进行优化.为验证 GRU 优化的有效性,实验

中对４个测试集进行了 BP与 GRU 时间序列数据的拟合对

比实验.

经过多次训练后,测试集数据在 GRU 网络训练与测试

迭代过程中的损失结果如图７所示.

图７　GRU训练和测试的损失结果

Fig．７　LossofGRUtrainingandtesting

根据图６,当迭代次数达到５次左右时,训练损失误差已

经降低到 ０．０２;在训练达到 ２０ 次时,训练误 差 已 经 趋 于

０．０１.从图中得出结论:GRU在训练及测试过程中既没有过

拟合,也没有欠拟合,证明了 GRU模型优化的可行性.

图８和图９以测点 C４ＧA２５ＧPLＧ０６为例分别给出了时间

序列的预测结果,其中图８为 BP网络时间序列拟合图,图９
为 GRU拟合图.

由图８可以得出如下结论:

１)根据图８中的训练预测值,与实测变形值对比分析训

练集在训练数据上在２００,４００,６００,８００,１０００时间点附近出

现较大欠拟合的主要原因在于BP不能够很好地拟合具有周

期性的时间序列.

２)对比分析测试部分的预测值与实测变形值可以看出,

BP在预测时由于不能拟合周期趋势,出现了与真实值之间存

在较大偏差的情况.

图８　BP网络的时间序列预测结果

Fig．８　TimeseriespredictionresultsofBPnetwork

图９　GRU时间序列预测结果

Fig．９　TimeseriespredictionresultsofGRU

由图９可以得出如下结论:

１)在图９所示的 GRU训练预测值与实测变形值对比分

析过程中,训练集在２００,４００,６００,８００,１０００时间戳左右时

GRU能够准确地拟合其实际的变形值,其主 要 原 因 在 于

GRU循环网络引入了环状结构,在对时间序列的周期处理上

具有优势.

２)对比分析测试部分的预测值与实测变形值可以看出,

GRU在预测时由于能够拟合周期趋势,虽然在时间戳１２００
处出现了拟合偏差,但在测试集上的整体表现良好.

由上述实验可知,相比于 BP网络,GRU 网络对时间序

列的预测更有优势.因此,选取 GRU 网络对单测点拟合的

历史时间序列作为整体时空趋势模型的输入,这样能够更准

确地去除数据整体空间趋势.

４．６　时空一体化算法的对比分析

本节以测试集点 C４ＧA２５ＧIPＧ０１为例给出不同时空一体

化算法下的预测结果,即不加入STK 的时空预测、加入STK
的时空预测、加入 GRU优化后的时空预测.图１０给出在仅

使用BP网络的情况下的时空预测结果.图１１给出在BP网

络的基础上增加STK方法拟合的局部时空趋势(即 BPＧSTK
算法)并考虑残差的优化预测结果.图１２给出引入 GRU 网

络优化后的BPＧSTKＧGRU算法的预测结果.

图１０　BP网络的时空预测结果

Fig．１０　SpatioＧtemporalpredictionresultsofBPnetwork

７２２第２期 毛莺池,等:面向大坝变形监测的时空一体化预测算法



根据图１０所示的预测结果可以得出,BP在时间戳１３５０
之后出现了较明显的欠拟合现象,尤其在时间戳１４５０左右处

欠拟合现象更为明显.此时,根据数据误差曲线得出其误差

接近于整体测试集误差的最高值２mm.

图１１　BPＧSTK的时空预测结果

Fig．１１　SpatioＧtemporalpredictionresultsofBPＧSTK

根据图１１的预测结果可以得出,BPＧSTK与BP相似,在
时间戳１３５０之后也出现了较明显的欠拟合现象;同样地,在
时间戳１４５０左右处欠拟合现象更为明显,且在周期预测上有

较大偏差.此时,根据数据误差曲线得出其误差接近于整体

测试集误差的最高值２mm.

图１２　BPＧSTKＧGRU的时空预测结果

Fig．１２　SpatioＧtemporalpredictionresultofBPＧSTKＧGRU

根据图１２ 的 预 测 结 果 可 以 得 出,优 化 后 的 BPＧSTKＧ
GRU在时间戳１４００之后才出现较为明显的欠拟合现象,相
比于BP及BPＧSTK,其出现欠拟合的时间戳节点较晚,这是

因为 GRU的加入增强了模型对时间序列的拟合.此时,根
据数据误差曲线得出其误差在１mm左右,结果也优于BP和

BPＧSTK.

为了进一步验证BPＧSTKＧGRU在空间预测上的合理性,

图１３－图１５分别给出对应各方法测试集C４ＧA２５ＧIPＧ０１的误

差分布区间.其中,图１３给出BP预测的空间误差结果分布,

图１４给出BPＧSTK的误差结果分布,图１５给出BPＧSTKＧGRU
的误差结果分布.误差在０．０２~０．０３之间可视为０误差.

图１３　BP的误差分布结果

Fig．１３　ErrordistributionofBP

从图１３中可以看出有２０个点落在０区域.但是,BP中

误差落在区域大于１的点的数量约为１００,落在区间－０．３２~
－０．０５的点最多.从误差的整体分布情况来看,误差分布大

多落在误差较大的区域.

图１４　BPＧSTK的误差分布

Fig．１４　ErrordistributionofBPＧSTK

根据图１４中BPＧSTK的误差区间分布可以得出,不同于

BP误差分布,BPＧSTK 误差基本落在较小的区间,这说明加

入STK后,大多数误差点落在０．０２~０．５之间,误差有所改

善.但BPＧSTK也存在有一部较多点落在１．０~１．４之间.

图１５　BPＧSTKＧGRU的误差分布

Fig．１５　ErrordistributionofBPＧSTKＧGRU

根据图１５中BPＧSTKＧGRU的误差区间分布图可以得出,
误差大部分落在以０．３为中心的两侧.虽然在区间－０．４~
－０．３与区间１．１~１．３出现较小范围的误差点聚集现象,但

从整体的误差分布来看,BPＧSTKＧGRU 的误差分布较为合

理,基本符合误差噪声的高斯分布.
对比３种方法的误差分布图可以看出,BP是３种预测方

法中０误差最多的,但是其误差分布不均衡;BPＧSTK 与 BP
一样,存在误差分布不均衡问题.但从图１４中可以看出,优
化后的BPＧSTKＧGRU算法的误差分布十分合理.

结束语　本文将大坝变形时空过程加以分解,提出一种

新的分别拟合总体时空趋势和残差时空趋势的时空插值预测

算法(BPＧSTKＧGRU).利用BP神经网络拟合变形数据在时

间尺度上的趋势,利用STK拟合变形数据在空间尺度上的趋

势.从结果上看,该算法可以较精确地预测大坝未知点整体

的变形趋势.
该实验场景是针对大坝变形监测进行设计的,但实验的

方法对于地理统计学的其他很多场景都具有适用性.在具体

问题的应用上,需要根据不同场景做调整,如海平面温度预

测、空气污染预测和矿物分布预测等.由于大坝监测点的位

置固定,在解决固定点时空序列预测问题后,思考如果测点随

时间不断移动,如手持传感器、车载传感器等,这里对时空序

列的定义就发生了变化,其不再是像大坝检测点一样具有固

定空间坐标.此时,测点坐标值随着时间的变化而变化,为此

时间序列的观测值中要加入移动的测点位置,这在解决城市

拥堵、车流预测等方面有很大的应用前景.
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