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摘 要：高 拱 坝 安 全 评 估 对 保 障 高 拱 坝 长 久 安 全 运 行 具 有 重 要 意 义 。 连 续 隐 马 尔 可 夫 模 型

（CHMM）机器学习算法具有强大的处理多源融合时序性连续数据、建立数据间复杂映射关系和实

时准确评估能力，因而有实时准确评估高拱坝安全状态的巨大潜力，但是目前尚未开展基于

CHMM 多变量指标分析的高拱坝超载破坏全过程安全状态评价。首先，开展高拱坝物理模型超

载试验，监测拱坝破坏全过程的裂缝和变形时间序列，并构建低噪、稳定的高质量 CHMM 数据集；

随后，将 CHMM 应用于高拱坝安全评估中，并提出状态转移矩阵排序新规则，赋予状态标签意义，

改进 CHMM 的结果可读性；最终，根据 CHMM 给出最优状态序列对拱坝模型破坏全过程进行安

全评估，并与高拱坝模型破坏过程对比验证。结果表明：基于 CHMM 高拱坝状态时间序列将高拱

坝安全状态分为 7 个等级，并与变形和裂缝时序演变历程相吻合，进而提出高拱坝失效历程特征安

全度，将试验高拱坝失效历程分为类线性、非线性大变形、反拱效应作用和最终失稳 4 个阶段，对应

超载安全度分别为 2、6、10 和 14。
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The machine learning algorithm of Continuous Hidden Markov Model (CHMM) has strong capabilities in 
processing multi-sourced time sequential continuous data, establishing relationship between complex data, and 
real-time accurate evaluation. Therefore, it has great applicable potential in high arch dam safety evaluation. 
However, the whole-process safety evaluation of overloading failure of high arch dams via CHMM -based 
multivariate indices analysis has not been carried out yet. Therefore, this paper carried out an overloading test 
on a physical model of a high arch dam, monitored the time series of cracks and deformations throughout the 
dam's failure process, and constructed a high-quality CHMM dataset with low noise and stability. 
Subsequently, CHMM was applied to the safety assessment of high arch dams, and a new rule for state transfer 
matrix ordering was proposed to give meaning to the state labels, which improved the readability of the results 
of CHMM. Finally, the whole-process safety variation of arch dam model was evaluated by the CHMM 
optimized state sequence, and validated with observed results. The results indicated that CHMM-based state 
sequence classified the safety status of tested high arch dam into seven levels, which coincide with the time-

sequential evolution of deformation and crack, and further proposed the featuring overloading safety. The failure 
process of tested high arch dam was categorized into quasi-linear, nonlinear of large deformation, arching effect 
action and complete failure stages with respective overloading safety degrees of 2, 6, 10 and 14. This study 
provides the new insight into safety evaluation of high arch dam and makes reference for early-warning of high 
arch dam.
Keywords: high arch dam； model test； continuous hidden Markov method (CHMM)； failure mechanism； 
safety evaluation

高拱坝是关乎国计民生的国家超级战略工程，

在蓄水防洪和发电领域发挥着重大作用 [1]，因此，高

拱坝安全状态评估极为重要。科学有效的安全评

价方法能通过对坝体变形和裂缝等多源指标的监

测与分析，精准判断拱坝的健康状况，并能提前察

觉潜在危险，为及时采取补救措施争取时间，从而

保障拱坝在设计寿命内稳定运行 [2]。

高拱坝安全监测指标本质上是随时间演变的

序列，因此建立多源信息与高拱坝安全状态的复杂

非线性映射关系是高拱坝安全评估模型的核心 [3-4]。

机器学习算法在整合多源数据，挖掘数据间隐藏的

复杂关联 [5-6]，并最终建立不同工况与拱坝安全状态

的映射关系方面具有重大优势和潜能，其无需依赖

复杂模型假设，提高评估的准确性与效率，适应水

利工程智能化管理需求 [7]。连续隐马尔可夫模型

（Continuous Hidden Markov Method，CHMM）机器

算法是时序性数据序列处理的有力工具 [8]，在处理

实际多维连续时间序列数据方面，CHMM 可实现多

维非线性监测数据融合、动态状态演化建模与实时

准确预警 [9-10]。相较于同类处理时间序列的机器学

习算法，CHMM 计算效率高、物理意义明确，能直接

建模连续数据并捕捉非线性动态响应，通过概率框

架避免过拟合，量化预测不确定性，动态描述结构

状态演变，弥补传统静态方法的不足，为长期安全

监测与异常诊断提供高效可解释的数据驱动方法。

近年来，连续 CHMM 在结构安全评价领域的应用

取得了显著进展，主要聚焦于结构损伤识别、性能

退化评估和剩余寿命预测等方向。在损伤识别方

面，通过分析结构响应信号的特征，利用 CHMM 强

大的模式识别能力，能准确判断结构是否发生损伤

以及损伤的位置和程度。在性能退化评估中，该模

型可以捕捉结构性能参数随时间的变化规律，有效

评估结构性能的劣化情况。对于剩余寿命预测，基

于结构历史数据和当前状态，结合 CHMM 预测结

构未来的性能发展趋势，从而估计剩余寿命 [11-13]。

然而，在大坝领域特别是高拱坝领域，CHMM 的应

用还存在一定不足。高拱坝结构复杂，受到复杂因

素影响，其最终安全状态相应由多种指标综合评

定，目前尚未开展基于 CHMM 多变量指标分析的

拱坝安全状态评价。同时，高拱坝监测数据具有数

据量大、噪声干扰强、多源异构等特点，如何对这些

数据进行有效的处理和特征提取，以满足 CHMM
的输入要求，也是目前面临的挑战之一。

可采用拱坝物理模型试验构建高拱坝分析数

据集来解决上述问题。通过物理模型试验，能模拟

高拱坝在各种工况下的真实受力和变形情况，直观

复现拱坝各种复杂工况下失效全过程，获取准确可

靠的数据 [14]。同时，综合考虑多个关键物理量，能更

全面地反映高拱坝的安全状态，为 CHMM 在高拱

坝安全评价中的应用提供更丰富、有效的数据支

持，从而提高评价的准确性和可靠性 [15-16]。

综上，笔者开展基于某实际服役高拱坝工程的
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高拱坝物理模型超载试验，根据试验结果分析高拱

坝在过载库水压力下变形、开裂过程，并构建位移 -

应变 -裂缝宽度多指标训练数据集；同时提出了

CHMM 状态转移矩阵排序新规则，赋予状态标签意

义，改进了 CHMM 的结果可读性。最后开展了基

于 CHMM 多变量指标的最优状态序列，实现对拱

坝模型超载破坏全过程的安全评估，并与高拱坝模

型破坏过程对比验证。

1　试验与研究方法概述

1. 1　拱坝物理模型超载试验

1. 1. 1　模型相似材料

以某实际双曲高拱坝为原型大坝设计物理模

型，该原型高拱坝坝体最大高度为 180 m。坝址山

谷形状接近对称，且坝基由较坚硬的完整岩层构

成，没有发育严重的断层及节理。

物理模型成型材料应当符合相似理论规定的

若干相似比例，这对试验结果能够还原到原型大坝

具有重要意义 [17]。由于试验场地限制，模型坝体高

度确定为 1. 20 m，几何缩尺比例 Cl=150。根据相

似理论对重力相似要求 [18]，容重比尺 Cγ=1，应变比

尺 Cε=1，结合 Cl、Cγ和 Cε，并进一步根据平衡方程、

物理方程和几何方程等约束条件 [19]，可得弹模比尺

CE=150，泊松比比尺 Cμ =1，位移比尺 Cδ =150，应
力比尺 Cσ=150。为使筑坝模型材料满足以上相似

比尺，采用微粒混凝土作为筑坝相似材料。微粒混

凝土是一种由水泥、水、微骨料等材料按照合适比

例配制而成的理想相似材料，具有高容重、低强度

和应力 -应变曲线与原型混凝土相似的优点 [20]。所

用水泥型号为 P·O 32. 5，表面积 350 m2/kg，密度

3 180 kg/m3，28 d 抗压强度为 32. 5 MPa；所用骨料

为天然河沙（粒径分布 0. 01~2. 5 mm），细度模数

2. 38，膨胀模量 44. 80 GPa，和剪切模量 33. 60 GPa。
细微骨料和粗微骨料均为从该骨料中筛出，细微骨

料 粒 径 范 围 0. 05~0. 6 mm，粗 微 骨 料 粒 径 范 围

1. 0~2. 5 mm；所用纤维为聚丙烯纤维，掺入微粒混

凝土中具有抗微裂纹产生和扩展作用，掺量占水泥

质量的 5. 95%。经过多次配比调试，最终提出一种

如表 1 所示的满足上述相似比尺要求的微粒混凝土

配合比，其密度为 2350 kg/m3，其与原型混凝土的力

学参数对比见表 2，由表 2 可知该微粒混凝土满足相

似理论要求。

1. 1. 2　拱坝物理模型

试验所用物理模型坝体采用上述微粒混凝土

整体浇筑 [21]；为方便成型，坝基采用 C30 混凝土整体

浇筑 [22]。该拱坝物理模型向上下游延伸 0. 5 倍坝

高、左右两岸延伸 0. 3 倍坝高、向下延伸 0. 2 倍坝

高，整个拱坝物理模型的长、宽、高尺寸为 2. 57 m×
1. 21 m×1. 44 m。该拱坝物理模型采用自主设计

的“三步式整浇拱坝成型法”实现高效、快速成型，

最终外观如图 1 所示。该拱坝物理模型的三维坐标

系原点建于拱顶弧圈轴线中点，X、Y 和 Z 轴分别沿

水平、顺河向和高程方向，其正方向分别指向左岸、

下游和竖直向上。

1. 1. 3　物理模型试验加载系统与监测系统

对拱坝物理模型开展静力超载试验以探究高

拱坝在过载洪水作用下的整体结构安全性能演

变 [23]。过载洪水作用通过多次逐级施加多倍倒三角

静水荷载的方式模拟，采用目前最广泛应用的千斤

顶加载法，并由分油器和油表精准控制压力施加 [24]。

千斤顶的布置及压力输出计算参照文献 [15]。为将

千斤顶施加的集中力转化为模拟水压的面力，在千

斤顶和坝面之间放入高强度混凝土垫块，垫块与坝

体接触的一面与坝体表面弧形相吻合。从坝体底

部开始逐步向上施加荷载，以 0. 25P0（为 P0 正常水

载）加载步逐级施加，直到拱坝模型整体破坏，全程

观察、测试和记录拱坝模型的变位响应以及裂缝演

变 [25]。试验的总体布置见于图 2。
试验测量指标为坝体应变、顺河向位移和裂缝

宽度。由于拱坝物理模型和荷载关于拱冠梁对称，

拱坝结构响应也近乎对称，故只需在上下游坝面一

半区域布置测点和传感器。拱坝模型上游面与下

游面传感器布置如图 3 所示，在代表性位置布置应

变测点 [26]。上游坝面应变片共计 52 片，下游面应变

片 74 片；在代表性高程的坝端、临近拱冠及其中点

位置布置了 14 个位移计，位移计固定在支撑架上。

表 1　微粒混凝土相似材料配合比

Table 1　Mass proportion of similarity materials

水泥/(kg/
m3)

163. 2

水/(kg/
m3)

259. 2

细微骨料/
(kg/m3)
772. 8

粗微骨料/
(kg/m3)
1180. 8

聚丙烯纤维/
(kg/m3)

24. 0

表 2　原型混凝土与所用微粒混凝土力学性能对比

Table 2　Comparison of mechanical properties of prototype and similarity materials

类别

原型混凝土

微粒混凝土

抗压强度

22 MPa
146. 7 kPa

抗拉强度

1. 5 MPa
10. 0 kPa

实际 Cσ

150
150

弹性模量

26 GPa
173. 3 MPa

实际 CE

150
150

泊松比

0. 2
0. 2

实际 Cμ

1
1

3
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应变片和位移计与 DH3816N 静态应变测试系统相

连接，在试验全过程实时监测和记录拱坝变位信

息。同时，采用 ELB-LF100K 型号裂缝测宽仪对拱

坝物理模型裂缝演变及其宽度进行实时监测、记

录。每次加载完成后，稳定 5 min 开始测试，记录数

据 3~5 min，最终有效加载时间累计 75 min。
1. 2　CHMM 模型原理

1. 2. 1　基于 CHMM 模型的高拱坝安全评估流程

通过 CHMM 建立拱坝安全状态序列与可观察

监测指标间的映射关系（如图 4 所示），具体步骤为：

1）拱坝物理模型超载试验变形序列数据集收

集与构建。

2）CHMM 模型搭建。由参数初始化、事件发

生概率评估、参数学习（重估）和最优状态序列生成

（解码）4 个步骤实现 [27]。a）采用与混合高斯模型相

关联的 K-means 聚类算法对参数初始化，使模型最

终训练结果达到全局最优 [28]；b）运行 Viterbi 算法 [29]

求取初始参数下最优状态序列，并重新进行 K-

means 聚类更新初始参数，直到迭代收敛为止；c）将

b）中获取的最终初始化参数交给 Baum-Welch 算

（a） 坝体浇筑

（d） 上游面

（b） 坝基浇筑

（e） 下游面

（c） 坝体、坝基组装与坝肩浇筑

图 1　试验用拱坝物理模型整体外观

Fig.1　Overview of arch dam model

图 2　高拱坝模型静力超载试验整体效果图

Fig.2　Overall layout of arch dam model test

4
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法 [30]进行参数训练，获得最终模型参数；d）最后基于

Viterbi算法生成输入观察序列的最优状态序列。

3）拱坝变形数据集训练与状态序列输出。

4）与现有 3K 理论的分级结果对比验证。

1. 2. 2　基于 K-means 聚类的参数初始化

CHMM 参数包括初始状态概率矩阵 π、隐含状

态转移概率矩阵 A、观测状态转移概率矩阵 B。

CHMM 的前、后向算法和 Viterbi 算法均与离散

HMM 一致，区别仅在于对参数 B不再采用离散

HMM 的矩阵形式，而是通过连续概率密度函数 bj

(ot)来表示 [31]。

B = { bj ( ot ) }= { ∑
m = 1

M j

ωj,m bj,m (ot) }=

{ ∑
m = 1

M j

ωj,m G (ot,μj,m,∑ j,m ) } （1）

bj,m (ot)= G (ot,μj,m,∑ j,m )

=
exp ( )- 1

2 ( )ot - μj,m

T∑j,m

-1 ( )ot - μj,m

( )2π
D ||∑ j,m

（2）

式 中 ：Mj 为 隐 状 态 sj 下 高 斯 分 量 数 目 ，

G ( ot, μj,m, ∑ j,m )为高斯概率密度函数。在隐状态 sj

下， ωj,m、 μj,m 和  ∑ j,m 分别为第 m 个高斯分布的权

值、均值向量和协方差矩阵，因此 CHMM 参数可记

为 λ = ( π, A, ω, μ, ∑ )。
K-means 聚类方法生成初始化 CHMM 参数的

步骤如下：1）随机赋值参数 π和 A；2）将所有观测向

量按照相互距离最大的原则划分为 N×M 组，则状

态 Si 下第 m 个高斯分量 Xi,m 的参数  ωi,m, μi,m,  ∑ i,m

初值为

ωi,m = N ( X i,m ) N ( Si ) （3）
μi,m = X̄ i,m （4）

∑i,m
= C ov ( X i,m ) （5）

式中：N(Xi,m)为分量 Xi,m 中的观测向量数，N(Si)为状

态 Si 下的观测向量数；X̄ i,m 为分量 Xi,m 的均值向量；

Cov(Xi,m)为分量 Xi,m的协方差矩阵。

1. 2. 3　维特比（Viterbi）解码算法

Viterbi 算法在已知观测序列 O 和参数 λ，采用

动态规划寻求概率最大的路径，计算与此观测序列

最匹配的隐状态序列 Q ={q1,q2,. . . ,qn}。Viterbi
算法求解步骤如下：

1）定义辅助变量及其初始化

ì
í
î

δ1 ( )i = πi bi( )o1

ψ 1 ( )i = 0
,1 ≤ i ≤ N （6）

图 4　基于基于 CHMMCHMM 算法的高拱坝安全状态评估流程图

Fig.4　Flow chart of safety state assessment of high arch dam based on CHMM algorithm

（a） 上游面

（b） 下游面

图 3　拱坝物理模型传感器布置图

Fig.3　Layout of sensors on arch dam model
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2）递归

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

δt( )j = max
1 ≤ i ≤ N

[ ]δt - 1 ( )i aij bj( )ot

ψt( )i = arg max
1 ≤ i ≤ N

[ ]δt - 1 ( )i aij

,2 ≤ t ≤

T,1 ≤ j ≤ N （7）
3）结束

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

P * = max
1 ≤ i ≤ N

[ ]δT ( )i
q*

T = arg max
1 ≤ i ≤ N

[ ]δT ( )i
（8）

4）最优路径回溯：

q*
t = ψt + 1 (q*

t + 1), t = T - 1, T - 2,...,1 （9）

最终求得最优路径 Q ={q*
1,q*

2,. . . ,q*
t }。

1. 2. 4　CHMM 参数重估

Baum-Welch 算法是一种非监督学习算法，在

已知观测序列 O 和初始模型 λ 下，重估参数 λ，使该

观察序列发生概率 P(O |λ)最大，对参数 π、A和 ω、μ、

Σ 的训练步骤为：

1）引入辅助变量 ξt( i,j)、γt( j,m )。

ξt( i,j)=
αt( )i aij bj( )ot + 1 βt + 1 ( )j

P ( )O |λ

           =
αt( )i aij bj( )ot + 1 βt + 1 ( )j

∑i = 1
N ∑j = 1

N αt( )i aij bj( )ot + 1 βt + 1 ( )j
（10）

γt( j,m )=
αt( )j βt( )j

∑i = 1
N αt( )i βt( )i

×

ωj,m G ( )ot,μj,m,∑ j,m

∑n = 1

M j ωj,n G ( )ot,μj,n,∑ j,m

（11）

式中：ξt ( i,j )和 γt ( j,m )分别为在给定 λ 和 O 的情况

下，在 t 时刻，从状态 si转移到 sj的联合概率，和处于

隐状态 sj下第 m 个高斯分布的联合概率。αt (i)和 βt 

(i)为模型处于隐状态 si 下前向变量和后向变量，产

生观测序列 {o1,o2…ot}和 {ot+1,ot+2…oT}的概率，由前

向算法和后向算法计算得到 [32]。

2）参数重估

K-means 聚类方法自动将输入观察序列分为 K

条相互独立的子观察序列，根据式（10）、（11），最终

生成估计参数需分别计算各子观测序列 ξ ( )k
t ( i,j)、

γ( )k
t ( j,m )，再求和、求均值，得到参数 π、A 和 ω、μ、Σ

重估公式

π̄ i = 1
K ∑

k = 1

K

γ( )k
1 ( i,m ) （12）

ā ij = ∑k = 1
K ∑t = 1

Tk - 1 ξ ( )k
t ( )i,j

∑k = 1
K ∑t = 1

Tk - 1∑m = 1

M i γ( )k
t ( )i.m

（13）

ω̄ j,m = ∑k = 1
K ∑t = 1

Tk γ( )k
t ( )j,m

∑k = 1
K ∑t = 1

Tk ∑n = 1

M j γ( )k
t ( )j,n

（14）

μ̄ j,m = ∑k = 1
K ∑t = 1

Tk γ( )k
t ( )j,m o( )k

t

∑k = 1
K ∑t = 1

Tk γ( )k
t ( )j,m

（15）

∑̄ j,m =

∑k = 1
K ∑t = 1

Tk γ ( )k
t ( )j,m ( )o( )k

t - μj,m ( )o( )k
t - μj,m

T

∑k = 1
K ∑t = 1

Tk γ ( )k
t ( )j,m

（16）
3）收敛并终止。

重复步骤 1）~2），不断更新模型参数 λ̄，最终得

到最优模型参数 λ̄满足收敛条件

λ* = arg max
λ

∏
k = 1

K

Pk = arg max
λ

∏
k = 1

K

( P ( O ( )k |λ ) )    （17）

式中：Pk = (O(k)|λ)为在参数 λ 的条件下，产生第 k 个

观测序列 O(k)的概率。

2　结果与讨论

2. 1　高拱坝破坏机制

2. 1. 1　高拱坝破坏过程

高拱坝物理模型最终破坏形态见于图 5，高拱

坝坝体上游面主要裂缝为位于坝踵、两岸临近坝肩

的拱端通长裂缝；下游面主要裂缝是位于拱冠梁区

域的竖向通长裂缝，该通长裂缝加载到一定程度贯

（a） 上游坝面破坏形态

（b） 下游坝面破坏形态

图 5　拱坝破坏形态

Fig.5　Situ failure modes of arch dam model
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穿至上游面，整个拱坝 -地基系统稳定性较好，试验

结果与同类拱坝物理模型试验结果规律一致 [33-34]。

高拱坝物理模型破坏过程如图 6 所示，图中数

字表示开裂时超载倍数。

上游坝面破坏过程：1）当 K=1. 0 时，坝体未出

现开裂；2）当 2. 0＜K≤3. 0 时，坝踵首先开裂，由坝

踵中部沿水平方向向两侧扩展；3）当 3. 0＜K≤6. 0
时，在 -110 cm 高程，两岸均出现开裂，并沿着坝端 -

坝肩交界向上延伸；同时在-50 cm 和-70 cm 高程，拱

冠出现新的水平裂缝；4）当 6. 0＜K≤10. 0 时，现有

裂缝获得较大程度扩展，两岸裂缝已延伸至 -50 cm
高程，两条水平裂缝则扩展至距两岸拱端约 1/3 半

拱圈的位置，并在 -50 cm 高程拱冠梁处形成了一条

竖向垂直向上延伸的裂缝，施加荷载逐渐困难。5）
当 10. 0＜K≤14. 0 时，裂缝发展速度相较于 4）有所

变缓，裂缝基本成形，并相互交会贯通，两条水平裂

缝左岸裂缝扩展至-5 cm 高程处，右岸裂缝与拱冠梁

的竖向裂缝扩展到坝顶。6）加载至 15. 0P0时，坝体

变形急剧失控，彻底失去承载力。

下游坝面破坏是两条竖向主裂缝演变：1）当 K
＜4. 5 时，下游坝面未产生裂缝。 2）当 4. 5≤K≤
6. 0 时，坝趾处产生一条竖向裂缝并向上延伸；随后

拱冠梁左部约 -100 cm 高程处，出现另一条竖向裂

缝。3）当 6. 0＜K≤10. 0 时，两条竖向裂缝以极快

速度发展到坝体中部高程。4）当 10＜K≤14. 0 时，

以相对较快速度向上扩展到 -20 cm 高程处。5）当

14. 0＜K≤15. 0 时，两条裂缝迅速延伸到坝顶，结构

变形过大，拱坝完全破坏。拱坝物理模型由于坝基

（含坝肩）的约束条件较好，拱坝极限承载力相较于

一般同类试验更高。

2. 1. 2　坝体位移分析

拱冠梁和拱圈梁上各测点的顺河向位移随超

载过程演变曲线如图 7 所示。

由图 7 可知，拱坝下游坝面各测点区域的位移

变形随超载演变规律一致，均在 K=6. 0 和 10. 0 时

产生拐点。K≤6. 0 时，坝体位移基本线性增长；6. 0
<K≤10. 0 后，拱冠梁的位移变化速率明显加快，呈

现出明显的非线性，这点在上部高程测点位移表现

更为显著；10. 0<K≤14. 0 时，荷载 -位移曲线显示

位移增长相对变缓，推测是由于坝肩的反拱作用力

帮助坝体承担荷载，抑制了变形和裂缝发展；14. 0
<K≤15. 0 时，变形急速增大，裂缝贯穿至上游，拱

坝彻底破坏。同时，坝体位移分布规律也符合一般

性规律：同一高程，拱冠处位移最大，并向坝段逐渐

减小；拱冠梁上部位移最大，并向坝底逐渐减小 [35]。

综上所述，自下游坝趾区域破坏后拱坝非线性

变形加快，标志着拱坝进入非线性阶段，因此坝趾

（a） 拱冠梁测点

（b） 拱圈梁测点

图 7　坝体顺河向位移随超载变化过程曲线

Fig.7　Variation curves of river-direction displacements 
versus overloads

（a） 上游坝面开裂破坏图

（b） 下游坝面开裂破坏图

图 6　拱坝破坏过程示意图

Fig.6　Schematic diagram of arch dam failure process
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区是反映坝体安全状况的代表性区域，作为拱坝安

全评估选定区域。

2. 1. 3　坝体应变分析

因试验中坝趾区域部分 X 向应变片在裂缝产生

时受损，而 Y 向应变片较为完整，故采用该区域的 Y

向应变序列作为训练数据集，其随超载演变曲线见

于图 8，各应变片演变规律相同，且与已有研究一

致 [36]。坝体下游主要承受压应变 [37]，且在靠近 K=
6. 0 和 10. 0 时，各应变曲线都存在不同程度转折，在

转折点前后各阶段的应变发展规律与上述顺河向

位移基本吻合。

2. 1. 4　坝体裂缝宽度分析

选取坝趾区域序号 25 和 29 两个代表性测点的

裂缝宽度进行分析。从图 9 中可以看出，下游裂缝

始于 K=4. 5 时刻的坝趾，从 K=6. 0 附近开始，裂

缝宽度开始随着超载倍数增加而显著增大，其中，K
=10. 0 和 14. 0 附近均有不同程度转折。

根据以上试验结果分析得出整体安全系数：上

游坝踵首先出现裂缝，故起裂安全系数 K1=2. 0；当
K=5. 0~6. 0 时，下游面竖向裂缝出现，坝体变形非

线性明显增大，因此，非线性大变形起始安全系数

K2=5. 0~6. 0；当 K=14. 0~15. 0 时，坝体大变形，

彻底丧失承载力，故极限承载安全系数 K3=14. 0。
此外，在 K=10. 0，试验拱坝存在一定的变形抑制，

结合前面的分析，命名为“反拱作用显著点”。

2. 2　基于 CHMM 的高拱坝安全状态评估

2. 2. 1　数据选择及预处理

位移、裂缝及应变是宏-微观层次上拱坝安全最

直观的表征，拱坝状态改变最终均会通过这 3 种变

形指标体现出来，对拱坝安全度评估具有重要作

用 [38]。采用 3 种数据序列共同输入 CHMM 中，以实

现拱坝安全状态综合评估。根据以上试验结果分

析，下游坝趾区域作为全坝的关键受力部位，该区

域的力学响应可有效表征大坝整体安全状态。该

区域与其他区域测点数据存在内在关联，其中测点

25 和 29 的位移、应变和裂缝宽度数据变化趋势与大

坝整体变形、应力分布规律具有一致性，因此作为

CHMM 训练数据集。设置采样周期为 5 s 对位移和

应变特征提取采样，另对裂缝宽度采用三次样条插

值法对裂缝数据插值填充以增强数据连续性 [39]，最

终每个测点包含 895 组数据，如图 10 所示，可以看

出该数据集包含坝体全过程状态变化特征。

为降低由于数据类别差异而影响模型性能的

风险，采用 Z-Sorce 方法 [40]对数据进行归一化处理。

该方法通过 StandardScaler 标准化方式处理 [41]，其计

算公式为

图 8　下游坝面代表性测点 YY向应变超载变化过程曲线

Fig.8　Variation curves of Y-direction strains of 
representative measuring points on downstream surface

图 9　下游坝面测点 2525、2929区域的裂缝宽度超载变化曲线

Fig.9　Crack widths evolution on measuring points 25 and 
29 versus overloading factor K

（a） 位移变化曲线 （b） 应变变化曲线 （c） 裂缝宽度变化曲线

图 10　CHMMCHMM 训练数据集的位移、应变和裂缝宽度的时间序列

Fig.10　Time series of displacement, strain and crack width for CHMM training dataset
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X '=
X - μ

σ
（18）

式中：μ 为平均值，σ为标准差。

CHMM 无需人为设置每种数据指标权重，通过

均值和协方差等参数（其均值表示指标在某一状态

下的典型期望值，协方差体现了指标间的相关性）

自适应地调整指标权重。

2. 2. 2　基于状态排序新规则改进 CHMM 参数训

练结果

1）　CHMM 参数 N 和 M 设置　

为解决随着模型参数增多而导致的复杂度增

加和过拟合问题，采用贝叶斯信息准则（Bayesian 
Information Criterion, BIC）引入对参数训练和考虑

样本数量的惩罚因子 [42]，BIC 的定义为

BIC = -2lnL + k ln N （19）
式中：L 是拟合似然值；k 是参数数量；N 是样本数

量，通常最佳模型的 BIC 值最小。

采用 Jupyter Notebook 操作平台对数据集训练

后求得不同 CHMM 参数的似然值和 BIC 值，如表 3
所示，可知 N=7，M=2 时 CHMM 效果最优。传统

大坝安全等级只有 3~5 级，因此 CHMM 可在保证

准确率前提下克服安全等级划分过少的局限。

2）　CHMM 隐状态排序新规则　

CHMM 参数训练时，状态未被赋予任何意义，

结果可解释性差。为使状态标签与安全等级相对

应，需根据实际对参数排序。重新排序不会改变模

型本身参数结构，却能赋予状态标签含义。排序规

则可以根据均值或状态转移矩阵来排序，提出图 11
所示的状态转移矩阵新排序规则，实现将状态标签

按照安全度从高到低的顺序排列。

表 3　不同 CHMMCHMM 模型的似然值及 BICBIC值

Table 3　Likelihood and BIC values of different CHMM 
models

隐状态数 N

2
2
3
3
4
4
5
5
6
6
7

8

高斯分布数 M

2
3
2
3
2
3
2
3
2
3
2

2

似然值 L

10 551. 081 3
11 715. 254 1
12 139. 406 9
13 681. 406 0
13 276. 911 5
14 851. 420 0
14 455. 911 5
14 954. 296 5
15 031. 203 6
15 819. 270 4
15 710. 299 0

10 507. 106 1

BIC
-20 334. 121 5
-22 281. 845 1
-23 102. 963 3
-25 616. 028 3
-24 956. 569 4
-27 344. 342 1
-26 879. 572 8
-26 924. 787 5
-27 581. 566 6
-28 015. 833 8
-28 477. 573 4

-17 595. 409 9

图 11　状态转移矩阵排序逻辑图

Fig.11　Logistic diagram of state transition matrix
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3）　状态顺序调整后 CHMM 参数　

（a）　隐状态排序调整结果为　

调整前：0, 1, 2, 3, 4, 5, 6；调整后：0, 5, 3, 
1, 4, 2, 6

（（b））起 始 概 率起 始 概 率 ：：[1. 0, 0. 0, 0. 0, 0. 0, 0. 0, 
0. 0, 0. 0]

（c）　状态转移矩阵如图 12 所示　

（d）　均值　

（e）　混合系数　

协方差矩阵协方差矩阵：7×2×6×6 的矩阵，表示有 7 个

CHMM 隐状态（含状态 0），每个隐状态有 2 个高斯

分布数（对应两个测点），每个高斯分布下对应 6×6
的协方差矩阵（每一时刻的观测值是一个 6 维向

量），完整协方差矩阵见附录。

2. 2. 3　基于 CHMM 解码的高拱坝安全状态评价

代入调整后参数得到 CHMM 最优隐状态序列

及其与拱坝模型超载全过程位移、裂缝宽度和应变

演变对照如图 13 所示，各隐状态间递进时刻见

于表 4。

从图 13 中看出，隐状态发展与拱坝物理模型各

监测指标演变时序图发展规律呈现高度吻合性 [43]。

各隐状态转换时刻精确对应于某个试验拱坝特征

时刻及其结构性态和变形拐点。隐状态 0 持续最

久，其间荷载随时间近乎线性增加，表明此阶段拱

坝处于类弹性状态。隐状态 0 持续到 1 755 s，此时

K=6. 0，荷载、位移、应变和裂缝宽度各指标均发生

转折，以坝趾发生破坏为特征拱坝开始进入非线性

阶段，因此进一步确定试验拱坝 K2=6. 0。标号 0~
2 的 3 个隐状态持续时间在依次减少，隐状态 3 的持

续时间出现反增（通过图 14 也可反映），此刻对应于

各指标随时间演变的第 2 个拐点（K=10. 0），坝体

非线性仍在较快发展，但一定程度得到抑制，体现

出坝体自身反拱作用的承载优势。直到继续加载

至 4 255 s（K=14. 0），拱坝进入隐状态 6，此刻依然

对应于各指标曲线表征拱坝进入最后失稳破坏的

拐点，因此确认 K3=14. 0。根据 CHMM 隐状态结

图 12　马尔可夫链隐状态转移图

Fig.12　A demonstration diagram for transition between CHMM hidden states
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果，试验高拱坝破坏过程大致可分为类弹性、大变

形非线性、拱效应作用和最终失稳 4 个阶段。最终，

结合模型试验中拱坝超载破坏全过程的材料性能、

力学机制演变（尤其是典型破坏性态）与 CHMM 安

全分级，对拱坝安全等级赋予相关含义，见于表 5。
为验证 CHMM 的稳健性与有效性，首先将 BIC

值较低且接近的几组参数（隐状态数 N=4、5、6，高
斯分布数 M=2、3）代入 CHMM 进行安全评估；然

后，采用传统的 K-means聚类算法将位移、应变和裂

缝宽度时间序列进行聚类分析，并对比 CHMM 的

评估结果。各模型识别结果见表 6 所示。

从表 6 可以看出，除了 N=6、M=3 的模型对状

态识别的结果较为接近前文 CHMM 的识别结果

外，其余模型均未识别出拱效应作用安全系数 Kt，

而 N=6、M=3 的模型识别出的各系数时刻未完全

对应上准确时刻，精度较低。特别要说明的是，K-

means 模型仅关注数值相似性，忽略了动态状态的

转变，导致该模型识别结果与 CHMM 的识别结果

（a） 坝体状态标签数量图

（b） 坝体状态标签比例饼图

图 14　拱坝安全状态比例图

Fig.14　Scale diagram of dam states

（a） 安全状态-位移-荷载时序对照图

（b） 安全状态-裂缝宽度-荷载时序对照图

（c） 安全状态-应变-荷载时序对照图

图 13　坝体状态变化图

Fig.13　Variation diagram of dam status

表 4　状态转换时刻

Table 4　Time of state transfer

11
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相差甚远，后两个系数都未识别到。

综上所述，CHMM 隐状态划分等级数比从各指

标时程曲线可观察到拐点更多、更为细致，可见

CHMM 具有高效敏锐的信息捕捉和数据隐藏关系

挖掘能力，因此能够更加直观详细可靠地描述拱坝

安全状态演变，这对拱坝预警和保障拱坝长久稳定

运行具有重要意义。

作为无监督机器学习算法，CHMM 模型不需依

赖建立输入影响因素数据集（例温度变化、渗流、长

期徐变等）与输出目标效应（例变形）的映射关系，

不需额外引入评判判据，而直接对效应数据集进行

数据结构划分和状态评级，因此，其在考虑复杂环

境耦合环境因素和极端荷载（如地震、洪水等）工况

下的高拱坝变形序列的安全状态分级仍具有适用

性，未来将开展相关研究。

3　结论

提出了一种基于改进 CHMM 模型的高拱坝安

全评估方法，开展了高拱坝物理模型超载试验，监

测拱坝破坏全过程及其裂缝和变形时间序列并构

建 CHMM 数据集。训练 CHMM 后得出最优状态

序列，并与高拱坝模型结果对比，从而对高拱坝破

坏全过程进行安全评估，主要结论如下：

1）通过高拱坝物理模型试验得到高拱坝破坏

全过程性态及其变形演变。高拱坝的最终破坏集

中于坝体上游坝踵及两河岸通长裂缝和下游拱冠

梁区域的竖向通长裂缝。典型测点的裂缝宽度、应

变和位移演变规律与已有同类研究结果一致。

2）将 CHMM 应用于高拱坝安全评估中，并提

出状态转移矩阵排序新规则，赋予状态标签意义，

突破了传统大坝安全等级划分的限制 ，改进了

CHMM 的结果可解读性，基于 CHMM 高拱坝状态

时间序列将高拱坝安全状态分为 7 个等级，并与变

形和裂缝时序演变历程相吻合。

3）对比 CHMM 最优状态序列和拱坝物理模型

失效过程，验证了 CHMM 能够实时合理评估高拱

坝安全状态变化。根据两个结果，得出高拱坝失效

经历了类线性、非线性大变形、拱效应作用和最终

失稳 4 个阶段，拱坝起裂安全系数 K1=2. 0、整体非

线性变形起始安全系数 K2=6. 0、拱效应作用安全

系数 Kt=10、极限承载安全系数 K3=14. 0。
4）证实了 CHMM 应用于高拱坝安全状态评估

的可行性及有效性。CHMM 能够处理多源融合多

维非线性时间序列，建立高拱坝的监测序列与安全

状态的强关联性状态演化模型，为高拱坝安全评价

提供了新思路，对高拱坝安全预警具有参考意义。
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模型
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N=4、M=3
N=5、M=2
N=5、M=3
N=6、M=2
N=6、M=3

K-means
CHMM
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1 795
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未识别

未识别

未识别
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未识别

2 695

K3识别时刻/s
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未识别
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未识别

4 255
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