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摘  要：主成分分析在一定程度上可以解决大坝变形监测回归模型因子间的复共线性，然而当提取的主成分信息不充分时，

主成分回归用于大坝安全预测可能失效。提出以主成分分析提取的主成分作为半参数回归的参数分量，剩余成分和模型误差

作为未知的非参数分量对主成分回归进行补偿，建立一种基于主成分和半参数的大坝变形监测混合回归模型。利用某大坝实

测资料进行建模分析，结果表明该混合模型能克服回归因子间的复共线性，避免半参数回归补偿最小二乘估计中法矩阵的病

态性，比传统的主成分回归和逐步回归模型具有更好的拟合和预报精度。 
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Abstract: Principal component analysis (PCA) is a solution to the multicollinearity problem of dam regression models. However, 
uninformative principal components (PCs) may lead to the failure prediction of dam deformation. Thus a hybrid regression model 
using semi-parametric regression and PCA is proposed, where the PCs with the highest variance are treated as the semi-parametric 
component; the remaining PCs and model errors are treated as the non-parametric component to be estimated. The hybrid model is 
tested using the field observations of a dam in China. The result shows the hybrid model can circumvent the multicollinearity of dam 
causative effects and the ill-conditioned problem in semi-parametric penalized least squares regression. A comparative study with 
traditional PC regression and stepwise regression demonstrate the superior performance for dam deformation prediction. 
Key words: dam; multicollinearity; principal component analysis; semi-parametric regression; compensated least squares 
 

1  引  言 

分析大坝施工及运营期间的变形监测资料，解

释坝体变形物理成因，掌握坝体运行规律和工作状

态，对于大坝安全性评价具有十分重要意义。其中

基于经典最小二乘法的统计模型（如多元线性回归

和逐步回归）在大坝变形监测资料分析中得到了广

泛运用[1]。然而当库水位、温度和时效因子等自变

量间出现复共线性时，运用经典最小二乘法将无法

有效分离这些影响分量[2]。针对复共线性问题，人

们提出了岭回归、主成分回归和偏最小二乘回归等

方法。景继等[3]结合某碾压混凝土坝施工期的裂缝

资料，初步分析了回归模型中复共线性产生的原因

及其不良影响，揭示了岭回归在水工监测数据统计

分析中的应用价值；薛桂玉等[4]探讨了主成分回归

在混凝土坝无应力变形分析中的可行性；李红祥等[5]

提出了基于主成分回归的大坝位移统计模型，分析

了大坝位移的各类影响效应。徐洪钟等[6]采用偏最

小二乘回归建立坝顶水平位移统计模型，消除了复

共线性，取得了满意结果。上述方法在处理复共线
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性时取得了一定效果，但依然存在一些问题。例如，

岭回归主要通过岭参数来减小均方差，而岭参数的

选取问题目前在理论上还未彻底解决[7]；主成分分

析则主要通过方差贡献大小从自变量中提取主成分

以替代原有自变量，然而在某些情况下剩余成分中

含有与主成分同样重要的信息[8]，此时若主成分个

数选取不当或主成分包含的信息不充分，主成分回

归用于大坝安全预测可能失效，基于主成分分析的

偏最小二乘回归同样如此。此外，虽然截断奇异值

分解法也可以解决大坝安全监测回归模型因子间的

复共线性，但存在着截断参数的选取问题[9－10]，其

本质与主成分分析具有等价性[11]。统计学界在 20
世纪 80 年代提出了半参数模型[12－13]，该模型包含

了参数和非参数分量，可同时描述观测量中函数关

系确定的误差影响和系统误差等不确定因素，因

此，被广泛应用于测绘数据处理中。目前半参数模

型的估计方法有很多，如补偿最小二乘估计[13]、核

估计[14]和样条估计[15]等，但这些方法的理论研究尚

不完善，因此，其实际工程应用并不成熟。 
本文从半参数回归补偿最小二乘估计的原理出

发，提出一种基于主成分和半参数的大坝安全监测

混合回归模型，通过实例分析，指出该混合模型相

对于传统主成分回归和逐步回归的优越性。 

2  混合回归模型 

基于主成分和半参数的混合回归模型（以下简

称为混合回归模型）其实质就是以主成分分析提取

的主成分作为半参数回归的参数分量，以剩余成分

和模型误差作为非参数分量进行估计，其计算步骤

概括如下： 
（1）标准化原始指标数据。 
设原始自变量数据为 ( )ij n mf F ，其中 ijf 为第

i 个样本的第 j 项指标值，n 为样本数，m 为指标数，

则可按下式进行标准化[16]： 
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（2）提取主成分。 
根据式（2）计算指标数据的相关系数矩阵

( )jk m mu U ，求解该矩阵的特征根和特征向量，最

后根据方差贡献率确定主成分的个数[16]。 
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（3）建立半参数回归模型。 
根据步骤（2）中提取的主成分，建立半参数模

型如下[13]： 

  Y X S              （3） 

式中：Y为 n 维观测向量；X为 n×t 维主成分矩阵；

 为 t×1 维待估参数向量；S 为描述系统误差或模

型误差的 n 维未知向量，即非参数分量；为 n 维

服从正态分布 N～ 2(0,  ) 的随机噪声向量。 
（4）确定正规矩阵和光滑参数。 
正规矩阵一般反映非参数分量的函数性质，而

光滑参数则主要在极化过程中平衡残差和非参数

分量[17－18]。考虑大坝变形观测量均为时间序列，且

相邻时刻观测的系统误差并无显著差异，因此，可

根据相邻两观测值模型误差之差的平方和来构造正

规矩阵R[17－19]，即 
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光滑参数 可采用广义交叉核实（GCV）最小

法[13, 18]确定，即 
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式中： 1( )( ) ( )      A Q I Q P R PQ P PQ ， Q   
T 1 T( )X X PX X P ；I为单位矩阵；P为权矩阵； ˆiy

为 iy 的估值。 

（5）求解回归系数。 
由式（3）可知，其误差方程为： 

V X S Yˆ ˆ               （6） 

式中： ̂ 、 Ŝ分别为 、S的估计。 
根据Green和Silverman[13]的补偿最小二乘法原

理并结合约束条件 T 0 ˆ ˆS = e S = ，可估计参数向量

 和非参数分量S[17]： 
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式中： TN X PX ， -1 T  M P R PXN X P ， W  
1 TP PXN X P ， T 1 T 1/( )  e M WY e M e ， e  

T[1  1 1] 。由于 X为主成分矩阵，因此，在一定程

度上避免了半参数回归模型中法矩阵 N 和 M 的病

态性问题。 
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最后将标准化回归系数还原为原始变量的回归

系数。 

3  实例分析 

本文对某混凝土坝 1～89 期的观测资料[5]进行

建模分析，分析过程包括复共线性诊断、主成分分

析、位移拟合及预测 4 部分。 
3.1  统计模型 

坝体在水压力、扬压力和温度等荷载作用下将

产生一定位移，考虑该坝体自身的特性，利用引起

坝体位移的水压、温度和时效因子建立统计模型[1]： 
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式中：D 为位移量；H 为库水位； 0H 为坝底高程；

jT 分别为坝体 5 个不同测点的温度； /100nt  和

0 /100mt  为时效因子，其中 nt 为位移观测日至始

测日的累计天数， mt 为建模至始测日的累计天数；

ia 、 ib 、 1c 和 2c 分别为待求的回归系数。 
3.2  复共线性诊断 

大坝变形监测回归模型自变量间不可避免地

出现复共线性，究其原因是水压因子（H1～H4）间

存在直接相关性，水位与温度、时效因子之间数值

的悬殊性也导致矩阵 TX X 条件数很大。另外，气

温、坝体温度和水量平衡之间也存在某种关联性。

本文采用逐步回归中的方差膨胀因子（VIF）进行

复共线性诊断，结果见表 1。其中，逐步回归中引

入和剔除变量的显著性水平分别取 0.05 和 0.10。根

据变量VIF准则（VIF  10）[20]可知库水位、温度和

时效因子之间存在严重的复共线性。 
 

表 1  逐步回归变量方差膨胀因子 
Table 1  VIF of stepwise regression variables 

T引入 T剔除 
变量 

H4 T4 θ-θ0 H1 H2 H3 T1 T2 T3 T5 lnθ-lnθ0 

VIF 27 32 2  1 439 3 219 12 806 2 43 2 16 51 

 

3.3  主成分提取 
根据各成分贡献率可以确定主成分的个数为

3，这些主成分可以解释原有 11 个自变量 98.4%的

信息（见图 1）。本文利用因子得分系数矩阵和各

标准指标变量对主成分进行了提取，结果见图 2。 
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图 1  主成分贡献率 

Fig.1  Percentage of variance explained  
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图 2  主成分 1，主成分 2 和主成分 3 

Fig.2  PC1, PC2, and PC3 

 
3.4  回归分析 

利用图 2中 3个互不相关的主成分作为半参数

模型的参数分量，结合 GCV 函数极小值即光滑参

数（8.4548）建立混合回归模型，结果与经典的逐

步回归和主成分回归进行对比分析。各回归模型的

回归系数见表 2，模型精度包括复相关系数 R、残

差平方和 RSS 和残差标准差 STD 见表 3，模型拟合

残差曲线见图 3，半参数回归非参数分量见图 4。 

 
表 2  回归系数 

Table 2  Regression coefficients 

变量 
回归系数 

H1 H2
P/10-5 H3 / 10-7 H4 /10-9 T1 T2 T3 T4 T5 θ-θ0 lnθ-lnθ0 常数 

主成分回归 -0.027 7.403 -2.704 -1.106 0 -0.035 0.295 0.194 0.229 0.193 2.189 2.799 0.713 

混合回归 -0.017 4.737 -1.795 -0.7503 -0.185 0.236 0.074 0.183 0.162 1.804 2.405 3.292 

逐步回归    3.849 0    0.729  4.512  -5.111  
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表 3  模型精度 
Table 3  Model accuracy 

模型 R RSS/ mm2 STD/ mm 

主成分回归 0.993 33.15 0.65 
混合回归 0.995 10.45 0.36 
逐步回归 0.994 25.76 0.57 
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图 3  各模型拟合残差图 

Fig.3  Residual curve of different models  
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图 4  半参数模型非参数分量 

Fig.4  Estimation of non-parametric component 

 
由表 2 可以看出严重的复共线性致使逐步回归

中大部分水位因子难以入选，显然不合理。由表 3
和图 3 可知，本文提出的混合回归模型不仅保留了

原有因子的大部分信息，还顾及了剩余成分的信息

量，因此，与传统的主成分和逐步回归模型相比，

该混合模型具有更好的拟合精度。为检验上述 3 种

模型的预测效果，本文采用 9 组实测数据进行预报

分析。由于半参数模型非参数分量的离散性，且事

先未知，因此，对于补偿最小二乘估计的非参数分

量进行预测存在很大难度，同时成为了半参数回归

进行时间序列分析预测的瓶颈问题，目前尚未见相

应研究报道。考虑约束后的非参数分量呈周期性变

化[17]，本文凭经验采用cubic多项式函数（见图 4）
对非参数分量进行拟合外推。从图 5 中位移的预测

结果可以看出，经过半参数模型非参数分量补偿后

的混合回归模型比传统的主成分和逐步回归具有更

高的预测精度。此外，从图 3 和图 5 中的逐步回归

结果可以看出，因子间的复共线性对于回归模型的

拟合精度影响并不大，而在外延预测时可能会出现

较大偏差。 
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图 5  实测位移及模型预测位移 

Fig.5  Observed and statistically predicted displacement 

4  结  论 

本文将半参数回归补偿最小二乘估计原理和主

成分分析引入大坝安全监测资料分析中，提出一种

基于主成分和半参数的大坝安全监测混合回归模

型，通过实例分析，得出以下结论： 
（1）以主成分作为半参数回归的参数分量，可

以克服回归因子间的复共线性，避免半参数回归法

矩阵的病态性。 
（2）以剩余成分和模型误差作为非参数分量进

行补偿，可以弥补由于主成分信息不充分而导致外

延预测失败的不足。因此，与传统的主成分回归和

逐步回归相比，该混合模型具有更好的拟合与预测

能力。 
（3）本文对半参数模型补偿主成分回归作了初

步探讨，而正规矩阵和光滑参数的选取问题，以及

如何寻求非参数分量规律及其蕴含的信息对选用的

统计模型加以补偿，还值得进一步研究。笔者相信

随着半参数理论的不断完善，其在大坝监测资料分

析领域中的应用将更为广泛。 
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