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基于统计诊断的大坝监测数据合理性检验
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摘要:基于统计诊断的异常数据划分,并结合大坝监测数据的误差成因,将监测的异常数据划分为

随机误差、粗差、系统误差等,并辨识强影响数据。 继而基于均值漂移模型,研究不同异常数据的诊

断方法,包括以模型扰动值为依据的粗差的 t 检验法和以模型扰动对拟合参数的影响为依据的强

影响数据的 Cook 距离检验法。 以大坝典型位移监测数据为例,采用上述统计诊断方法对原始监测

数据进行合理性检验,结果表明可有效辨识误差数据和强影响数据,能提高数据进一步建模分析的

准确性。
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Rationality test of dam monitoring data based on statistical diagnosis / / LI Ziyang1, GUO Li2, MA Fuheng1, HU
Jiang1(1. State Key Laboratory of Hydrology鄄Water Resources and Hydraulic Engineering, Nanjing Hydraulic Research
Institute, Nanjing 210029, China; 2. Accessory School of Nanjing Sport Institute, Nanjing 210014, China)
Abstract: According to the abnormal data partitioning of the statistic diagnosis and the causes of the error data in dam
monitoring, the abnormal data observed can be categorized into random error, gross error, system error. The influential
data is distinguished and then the processing methods for different errors are studied using the mean shift model, including
the t鄄test method for the gross error detection based on the model disturbed values and the Cook鄄distance鄄test method for the
influential data based on the influence of the model disturbance on the model fitting parameters. Taking typical original
monitoring data of dam displacement as an example, rationality test was performed using the proposed statistical diagnosis
methods. The results indicate that these methods can effectively distinguish gross errors and influential data, with which the
accuracy of further model analysis can be significantly improved.
Key words: dam; monitoring data; rationality test; statistical diagnosis; mean shift model

摇 摇 在大坝安全监测中,受大坝性态演化和作用环

境[1]、观测随机因素及仪器本身监测精度等的影

响,监测数据不可避免地存在误差[2]。 大样本的自

动化监测数据,一般存在显著的随机特征,即数据本

身存在随机误差;受监测过程中的不确定因素影响,
如仪器的不稳定或监测基点发生位移,还可能产生

系统误差等。 误差的存在影响模型分析的准确性,
因此,对大坝监测数据进行合理性检验,以获取更为

合理有效的基础分析数据,是监测资料分析和工程

性态评估的首要工作。
基于统计分析的假设检验(如 PauTa 准则、t 检

验法及 Dixon 判别法等)是监测数据误差检验的常

用方法[3鄄5],对自变量数据(基础环境量数据)的误

差分析是有效的,如通过测值范围和方差对传感器

数据进行误差检验等[6]。 但大坝监测数据受水压、
降雨、温度、时效等环境因素的综合影响,监测数据

为因变量数据,若只对数据本身或模型参数进行常

规的统计检验分析,极有可能会把因环境突变而引

起的监测数据改变误判为误差数据,导致有用数据

被误删。 另外,常规统计方法在分析数据对模型的

影响程度和趋势性方面也有所欠缺[7]。
引入统计诊断的方法进行数据的检验分析,可

以很好地解决上述问题。 统计诊断[8] 首先根据因

变量和自变量之间的影响关系构建统计模型,进而
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借助统计诊断量检查数据、模型及推断方法中可能

存在的问题,其在综合考虑大坝监测中自变量数据

与因变量数据内在关联性方面具有优势,可为监测

数据的合理性检验提供更符合工程实际的方法。 统

计诊断已在滑坡体位移监测数据异常值检验中有所

应用[9],本文在此基础上,从大坝监测数据的异常

数据类型分析出发,进一步研究基于均值漂移模型

的统计诊断方法,对监测数据的误差数据和强影响

数据的统计检验进行分析研究,并以大坝位移监测

数据的合理性检验为例进行验证。

1摇 监测异常数据分析

根据统计诊断中的异常数据分类,结合大坝工

程自动化监测数据特点和误差形成原因的不同,将
监测数据中的异常值分为随机误差、粗差和系统误

差(如图 1 所示) [2, 8]。 随机误差主要由各种随机和

偶然因素引起,符合均值为零的正态分布,在连续大

样本的自动化监测数据中普遍存在,一般不影响正

常的统计和时序分析。 粗差是指含有粗大误差、严
重偏离真实值(或既定统计模型)的数据,常常是由

观测过程中的操作疏忽和数据的记录、复制和计算

处理过程中的过失错误引起。 系统误差是指由相互

独立的偶然因素作用引起的监测仪器或监测点故障

等所造成的误差,严重偏离真实值(或既定统计模

型),常表现为单侧点数据异常波动的现象,并可能

具有一定的连续性和阶段性。 如观测基点因基础或

外力作用产生明显扰动,则会引起观测数据的系统

误差。

图 1摇 监测异常数据示意图

在数据表现上,粗差具有突发性,在相邻监测数

据中通常以个别形式出现,一般不具有连续性;系统

误差由于系统故障难以自行修复,往往表现为多个

数值接近的测值连续出现,并在均值附近摆动增大,
具有一定的趋势性。 粗差一般表现为污染正态分

布,可采用统计诊断方法进行分析;系统误差往往可

通过同类监测数据的综合过程线对比辨识[10],本文

不作重点讨论。
在误差分析的基础上,为对监测数据的重要程

度进行区分,定义统计诊断中的强影响数据为对统

计推断(如统计模型参数、拟合预测值等)影响特别

大的监测数据。 由于强影响数据对统计诊断结果具

有较大影响,需要特别关注。

2摇 均值漂移模型

大坝监测数据合理性检验的主要目的是删除粗

差,并辨识强影响数据。 一个很重要的方法就是逐

个计算每组数据对回归分析的影响,进而通过考察

统计诊断量的方法来获取不同误差的来源。 这里采

用均值漂移模型对数据进行统计诊断,即在第 i 个
数据上增加一个扰动(附加值),这相当于因变量的

均值有所漂移,研究这个扰动对估计量及其他统计

量影响的显著程度。
对含有自变量 xi(xi = (xi1,xi2,…,xi(k-1) ))与因

变量 yi 的 n 次监测资料序列建立线性回归方程:
yi = 渍壮

i 兹 + 着i 摇 摇 ( i = 1,2,…,n) (1)
其中 兹 = (b0,b1,…,bk-1) T 摇 摇 渍i = (1,xi) T

着i 沂 N(0,滓2)
式中:兹 为回归参数;着i 为随机误差项,服从方差为

滓 的标准正态分布;k-1 为自变量 xi 所包含的元素

个数。
记 椎= (渍壮

1 ,渍壮
2 ,…,渍壮

n ) 壮,Y = (y1,y2,…,yn) 壮,
着=(着1,着2,…,着n) 壮,则式(1)写成矩阵形式如下:

Y = 椎兹 + 着 (2)
摇 摇 在最小二乘估计下,未知参数 兹、Y、e、滓 的最佳

估计值 兹̂、Ŷ、ê、滓̂ 分别为

兹̂ = (椎壮椎) -1椎壮Y (3)
Ŷ = 椎兹̂ = 椎(椎壮椎) -1椎壮Y (4)

ê = Y - Ŷ (5)
滓̂2 = (n - k) -1 ê壮 ê (6)

式中:e 为残差。
记 妆=椎(椎T椎) -1椎T(帽子矩阵),其对角元素

pii有
[11]

pii =
1
n + (軌渍i - 軌渍) 壮(椎壮

c 椎c) -1(軌渍i - 軌渍) (7)

其中 椎c = I - 1
n( )J 軗椎摇 摇 J = 11壮

軌渍 = 1
n移

n

i = 1

軌渍i 摇 摇 軌渍i = (xi1,xi2…,xi(k-1)) 壮

式中:軗椎为 椎去掉已知的第 1 个列向量 1 而得到的

矩阵。
式(7)中(軌渍i-軌渍)称为马氏距离,軌渍i 可看作数据

的中心。 该式表明,pii越大,则第 i 组数据 渍i(或 軌渍i)
离数据中心越远。 这些远离数据中心的点往往就是

强影响数据或粗差。
对第 i 个数据 ( yi,渍壮

i ) 增加一个扰动,这时

式(1)即为均值漂移模型[8]:
·27·
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y j = 渍T
j 兹 + 着 j 摇 摇 ( j 屹 i)

yi = 渍T
i 兹 + 酌 + 着{

i

(8)

其矩阵形式为

Y = 椎兹 + di酌 + 着 (9)
式中:di 为 n 维单位向量,其第 i 个分量为 1,其余均

为零;酌 为扰动值。
式(9)相应参数 兹、滓2、酌 的最小二乘估计分别

记为 兹̂a、滓̂2
a、酌̂,其表达式如下:

兹̂a = 兹̂ - (椎壮椎) -1渍i 酌̂ (10)

滓̂2
a =

n - k - r2i
n - k - 1 滓̂

2 (11)

酌̂ =
êi

1 - pii
(12)

式中:ri 为学生化内残差。
均值漂移模型研究的是第 i 组数据( yi,渍壮

i )对
估计量的影响,若 兹̂a 与 兹̂ 有显著差异,则说明( yi,
渍壮

i )可能为异常数据(粗差或强影响数据)。 由式

(10)可以看出,兹̂a 与 兹̂ 差值的大小主要取决于扰动

估值 酌̂ 的大小,因此,若其显著异于零,则说明(yi,
渍壮

i )可能异常。

3摇 基于均值漂移模型的统计诊断

3. 1摇 粗差检验

由式(10)可以看出,第 i 个数据(yi,渍壮
i )对应的

残差 êi 越大,则扰动估值 酌̂ 越大,估计量 兹̂a 与 兹̂ 的

差异越大,即第 i 个点对模型的影响越大,因而残差

êi 是决定(yi,渍壮
i )影响大小很重要的统计量。 为消

除尺度影响,对残差进行标准化得到其学生化内残

差 ri;基于均值漂移模型,取 滓̂2
a 作为 滓2 的估计量可

得学生化外残差 ti:

ri =
êi

滓̂ 1 - pii

ti =
êi

滓̂a 1 - p

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ii

摇 摇 ( i = 1,…,n) (13)

显然,ri 和 ti 越大(pii越大),兹̂a 与 兹̂ 差异越大,这个

点的影响也越大。 从均值漂移模型出发,若扰动值

酌 显著不等于零,则数据(yi,渍壮
i )可能存在异常。 为

此设计如下假设检验:
H0:酌 = 0;H1:酌 屹0 (14)

若这个假设被否定,则说明 酌 显著异于零,因而模型

式(8)成立,即原模型式(1)不成立,可判断(yi,渍壮
i )

为粗差;又由式(10)可知,这时 兹̂a 与 兹̂ 之间亦有显

著差异,也说明(yi,渍壮
i )为粗差。

假设检验式(12)的检验函数可由下式给出[12]:

F( i) = t2i = n - k - 1
n - k - r2i

r2i =
ê2i

滓̂2
a(1 - pii)

(15)

式中:F( i)服从 F 分布,F( i)邑F(1,n-k-1);ti 服
从 t 分布,ti邑t(n-k-1)。 给定显著性水平 1-琢,则
检验的势函数为 渍(酌)= P酌(F( i) >F(1,n-k-1,1-
琢))或 渍(酌)= P酌(ti>t(n-k-1,1-琢))。 即:若 F( i)>
F(1,n-k-1,1-琢)或 ti>t1-琢(n-k-1),则可认为(yi,
渍壮

i )为粗差。
3. 2摇 强影响数据检验

为研究第 i 个数据(yi,渍壮
i )的影响,仍考虑均值

漂移模型式(10)。 差值( 兹̂a-兹̂)就是(yi,渍壮
i )影响大

小的一种度量,该差值越大,影响越大。 但由于

( 兹̂a-兹̂)是一个向量,不便于比较,必须选择一个合

适的数量和距离,以便定量比较影响的大小,这里选

择应用广泛的 Cook 距离[11,13]。
由线性模型的理论可知,模型式(2)中参数 兹

的 1-琢 置信域可表示为一个椭球的形式:

摇 摇 (兹-兹̂) 壮椎壮椎(兹-兹̂)
k滓̂2 臆F(k,n-k,1-琢) (16)

式中:F(k,n-k,1-琢)表示 F 分布的 1-琢 分位点。
在参数空间 Rk 中,式(16)表示一个以 兹̂ 为中

心的椭球。 易见,落在椭球以外的 兹 点可能性很小,
其概率只有 琢。 现考虑 兹̂a,如果落在椭球之外,则说

明 兹̂a 与 兹̂ 差异非常大,将(yi,渍壮
i )作为模型式(2)的

数据是不可接受的。 同理,若将 兹̂a 的值代入式(16)
左端所得的值较大,则说明 兹̂a 离置信域中心 兹̂ 较

远,因而 兹̂a 与 兹̂ 有较大差异,从而可认为(yi,渍壮
i )对

模型式(2)的影响也较大。 基于这种考虑,Cook 于

1977 年提出在式(16)左端以 兹̂a 代替 兹̂,作为度量第

i 个数据点(yi,渍壮
i )影响大小的数量指标。 由此,将

第 i 个数据点(yi,渍壮
i )的 Cook 距离 Di 定义为

Di =
( 兹̂a - 兹̂) 壮椎壮椎( 兹̂a - 兹̂)

k滓̂2 (17)

由式(17)可见,Di 表示 兹̂a 与 兹̂ 的一种加权距离,其
权因子为 椎壮椎 / ( k滓̂2)。 另外,由于式(17)分母上

有 k滓̂2,因而 Di 与尺度无关。
将式(10)和式(12)代入式(17)中,Di 又可表

示成如下形式:

Di =
pii

1 - pii

r2i
k (18)

式(18)和式(13)说明,Cook 距离 Di 的大小取决于

残差 êi 以及帽子矩阵对角元素 pii的大小,前者反映

拟合情况,后者表示第 i 个数据距离数据中心的远

近程度。 从式(18)也可以看出,pii大的数据不一定

Di 大,这也说明粗差不一定就是强影响数据。
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4摇 实例分析

选取某重力坝坝顶引张线测点顺河向位移自动

化监测数据为例,采用上述统计诊断方法进行监测

数据的合理性检验。 分析选用的典型测值过程线如

图 2 所示,时间序列为 2006 年 12 月 22 日至 2012
年 9 月 20 日,测值以向下游为“+冶,向上游为“-冶。

图 2摇 坝顶测点顺河向位移过程线

根据测值过程线可以看出,坝顶顺河向位移呈

较为明显的年周期变化,受水位、温度影响显著,考
虑时效因素影响,其位移监测资料的统计模型可表

征为如下形式[14]:

y = yH + yT + y兹 = 移
3

i = 1
[ai(Hu - Hu0)] +

移
2

i = 1
b1i sin 2仔it

365 - sin
2仔it0æ

è
ç

ö
ø
÷

365
é
ë
êê +

b2i cos 2仔it365 - cos
2仔it0æ

è
ç

ö
ø
÷

ù
û
úú365
+

c1( t - t0) + c2(lnt - lnt0) + a0 + 着 (19)
其中 着 沂 N(0,滓2)
式中:yH,yT,y兹 分别为水压分量、温度分量、时效分

量;Hu,Hu0分别为监测日、始测日所对应的上游水

头;ai 为水压因子回归系数;t 为位移监测日至始测

日的累计天数;t0 为建模资料系列第一个监测日至

始测日的累计天数;b1i,b2i为温度因子回归系数;c1,
c2 为时效因子回归系数;a0 为常数项。

比照式(1),监测数据向量为

渍i (= 1,Hu - Hu0,H2
u - H2

u0,H3
u - H3

u0,

sin 2仔t
365 - sin

2仔t0
365 ,cos 2仔t365 - cos

2仔t0
365 ,

sin 4仔t
365 - sin

4仔t0
365 ,cos 4仔t365 - cos

4仔t0
365 ,

t - t0,lnt - lnt )0

T
(20)

未知参数为

兹 = (a0,a1,a2,a3,b11,b21,b12,b22,c1,c2) T (21)
监测数据组数 n=1 634(部分时段无测值),k=10。

根据测值变化规律,2012 年第二季度开始,测
值减少较为显著。 综合同类测点监测资料及同期环

境量变化分析,认为测值显著变化是由右岸观测基

点的位移造成,属系统误差数据,一并对其进行计算

分析。
对所有监测数据采用本文检验方法进行统计诊

断,部分异常数据检验结果如表 1 所示。
表 1摇 部分数据异常情况的检验结果

序号 日期 y / mm ŷ / mm êi / mm ti Cook 距离

1 2008鄄01鄄08 -0郾 681 0郾 383 -1郾 064 -2郾 081 0郾 003 0
2 2008鄄01鄄16 -0郾 537 0郾 519 -1郾 056 -2郾 065 0郾 003 0
3 2009鄄01鄄11 -0郾 325 0郾 526 -0郾 851 -1郾 664 0郾 000 8
4 2009鄄04鄄06 -0郾 670 0郾 170 -0郾 840 -1郾 642 0郾 000 4
5 2009鄄10鄄31 -0郾 544 -1郾 329 0郾 785 1郾 536 0郾 000 8
6 2010鄄07鄄08 -2郾 040 -2郾 717 0郾 677 1郾 337 0郾 004 0
7 2011鄄08鄄05 -1郾 194 -2郾 766 1郾 572 3郾 080 0郾 006 0
8 2011鄄12鄄20 0郾 440 -1郾 015 1郾 455 2郾 849 0郾 007 0

如取 琢 = 0郾 05,由检验函数可得 t0郾 95(1 634) =
1郾 679。 由此对数据检验结果进行评判,将 ti 绝对

值大于上述临界值的数据判断为粗差。 对第一次检

验粗差剔除后的数据再重新建模检验,直到剩余数

据满足 t 检验(2012 年系统误差数据暂不处理),由
此共删除粗差 13 个,删除率 0郾 8% 。

按照式(3) ~ (6)对模型拟合效果进行计算分

析,实测值、拟合值过程线如图 3 所示。 删除粗差

后,模型拟合精度与原始数据精度相比有所提高,复
相关系数 R 从 0郾 904 提高到 0郾 912,剩余标准差 S
从 0郾 512 降低到 0郾 468,说明了统计诊断识别粗差

的有效性。

图 3摇 测点实测值、拟合值及残差过程线

图 4摇 各测值 Cook 距离计算值过程线

删除粗差后各测值的 Cook 距离如图 4 所示。
可以看出 2012 年后的 Cook 距离计算值较大,与该

时段存在系统误差数据的原因相符。 监测资料的初

始阶段 Cook 距离计算值也较大,说明初始阶段测值

对建模的影响较大,应尽量减少该时段的观测误差。
而在运行期,Cook 距离计算值较大区域一般出现在

每年的七八月份,该时期受强降雨影响,水库水位变
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动较大,计算值较好地反映了环境变化对大坝位移

的影响。

5摇 结摇 语

a. 对大坝安全监测的异常数据分类进行分析,
结合误差数据形成原因的不同,划分为随机误差、粗
差、系统误差等,并辨识强影响数据。

b. 基于统计诊断的均值漂移模型,研究了不同

异常数据的处理方法,包括以模型扰动值为依据的

粗差的 t 检验法和以模型扰动对拟合参数的影响为

依据的强影响数据的 Cook 距离检验法。
c. 以典型大坝的位移自动化监测数据为例,采

用本文统计诊断方法对监测数据进行了合理性检验,
结果表明该方法可有效辨识粗差和强影响数据,能提

高数据建模拟合的精度和进一步分析的准确性。
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