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基于注意力机制的 CNN-LSTM 土石坝
渗流量预测模型

李诗婉1,2, 袁明道1,2∗, 徐云乾1,2, 张舒1,2

(1. 广东省水利水电科学研究院, 广州 510635; 2. 河口水利技术国家地方联合工程实验室, 广州 510635)

摘　 要　 渗流分析是大坝安全与稳定的重点研究内容,通过构建高精度的土石坝渗流量预测模型对于大坝灾害风险管控具

有重要意义。 为了进一步提高土石坝渗流预测能力,提出了一种结合长短期记忆神经网络( long short-term memory,LSTM)、卷
积神经网络(convolutional neural networks,CNN)和注意力机制( attention mechanism,Attention)的预测模型。 该模型首先利用

CNN 挖掘数据的深层特征,然后通过 LSTM 提取渗流量监测数据的时间序列特征,最后将注意力机制添加到池化层和全连接

层中,确定不同时间特征的重要性并分配权重。 通过工程实例应用分析,与 CNN、LSTM、CNN-LSTM 模型相比,CNN-LSTM-At-
tention 模型预测效果更好,其可决系数 R2高达 0. 98 以上,并且能够同时捕捉到渗流量数据的空间特征和时序依赖性,在土石

坝渗流量预测中表现出了较强的可靠性与稳定性。
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CNN-LSTM Seepage Quantity Prediction Model of Earth-Rock
Dam Based on Attention Mechanism

LI Shi-wan1,2, YUAN Ming-dao1,2∗, XU Yun-qian1,2, ZHANG Shu1,2

(1. Guangdong Research Institute of Water Resources and Hydropower, Guangzhou 510635, China;
2. State and Local Joint Engineering Laboratory of Estuarine Hydraulic Technology, Guangzhou 510635, China)

[Abstract]　 Seepage analysis is the key research content of dam safety and stability, and it is of great significance for dam disaster
risk control by constructing a high-precision prediction model of seepage quantity for earth-rock dam. In order to further improve the
seepage prediction capability of earth-rock dam, a prediction model combining long short-term memory neural(LSTM) networks, conv-
olutional neural(CNN) networks, and attention mechanism (Attention) was proposed. Firstly, CNN was used to mine the deep fea-
tures of the data, then the time series features of the seepage flow monitoring data was extracted through LSTM, and finally the attention
mechanism to the pooling layer and the fully connected layer was added to determine the importance of different time features and assign
weights. Through the application analysis of engineering examples, compared with CNN, LSTM and CNN-LSTM models, the CNN-
LSTM-Attention model has better prediction effect, and its coefficient of determination R2 is as high as more than 0. 98, and it can cap-
ture the spatial characteristics and temporal dependence of seepage data at the same time, which shows strong reliability and stability in
the prediction of seepage flow of earth-rock dam.
[Keywords]　 earth-rock dam; seepage quantity; CNN-LSTM; attention mechanism; prediction

　 　 大坝安全关乎人民生命财产安全、水资源利用

效率、经济社会发展等多个方面,任何微小的潜在

隐患都有可能导致大坝失事甚至是溃坝,造成巨大

的损失。 然而,渗漏是造成土石坝溃坝事故的重要

原因之一[1]。 由于土石坝材料各向异性,大坝渗流

具有复杂性、随机性和时变性等特点,因此,构建渗

流量预测模型是评估大坝运行安全性的重要

手段[2]。
传统的土石坝渗流预测主要是以物理驱动为

基础,结合有限单元法构建数值模型,但该方法需



投稿网址:www. stae. com. cn

要大量的工程数据,且耗费时间成本[3] 。 对于大

坝渗流的不稳定性,影响其变化的主要因素包括

水位、降雨量、温度和时间[4] ,构建基于数据驱动

的统计模型在渗流预测中也具有较好的效果。
近年来,随着人工智能的不断发展,长短时神

经网络(long short-term memory, LSTM) [5-6]、支持向

量机(support vector machine, SVM) [7]、卷积神经网

络(convolutional neural network, CNN) [8-9]等深度学

习算法在预测模型中得到广泛应用。 Yang 等[10] 引

入 Sparrow 优化算法来优化 LSTM 神经网络计算过

程,降低了模型参数选择的复杂性,验证了预测大

坝安全状态方面的优越性。 Jiang 等[11] 融合具有强

大的相关性分析能力的互信息(mutual information,
MI)算法和具有较强的非线性建模能力的 SVM 算

法,提出了创新模型组的概念,有效提高了模型的

精度,能够精确监测大坝的渗流状态。 王世杰等[12]

结合门控循环神经网络和卷积神经网络,构建的

CNN-GRU 模型实现了渗流形态预测。 叶玉龙等[13]

通过粒子群优化算法将监测量分解为周期项、趋势

项和随机项分量,再采用趋势项和长短时记忆网络

对各分量预测值重构加成得到最终预测值。 在现

有研究的基础上,为了进一步提高预测精度,同时

考虑到在土石坝渗流量预测中,土石坝的渗流往往

存在空间上和时间上的局部相关性,CNN 能够提取

这些特征并转换为适合 LSTM 处理的形式,LSTM 能

够帮助模型理解和预测这些复杂的时间序列模式。
因此,现结合 LSTM 学习时间维度特征和 CNN 学习

空间维度特征的优势,同时引入能够准确地捕捉到

影响渗流关键因素的注意力机制,构建 CNN-LSTM-
Attention 土石坝渗流量预测模型,并应用于实际工

程,全面提升大坝安全监控水平。

1　 基于 CNN-LSTM-Attention 预测模

1. 1　 卷积神经网络(CNN)
卷积神经网络因其强大的特征提取特性而广

泛应用于时间序列数据分析[14],其主要由输入层、
卷积层、池化层、全连接层和输出层组成[15]。 其中

卷积层是卷积神经网络的核心,其通过滑动窗口分

析数据,并使用卷积核从数据中提取特征。 池化层

功能是通过最大值池化或平均值池化对卷积层的

输出进行下采样,减少特征维度,提高模型的鲁棒

性。 全连接层将每个神经元与使用前后的神经元

连接起来,并计算特征的权重和偏差,以获得特征

信息的输出。 全连接层主要通过降低后续网络层

的输入维数,减小模型的大小,加快计算效率,提高

特征图的鲁棒性,防止过度拟合。
1. 2　 长短时记忆神经网络(LSTM)

长短时记忆神经网络(LSTM)在重复的单一直

链细胞结构的基础上,以特殊的遗忘门、输入门和

输出门结构对信息数据的输入输出和单元状态加

以控制,更好地处理了较长时间序列的问题[16],其
整体结构如图 1 所示。 sigmoid 激活函数如式(1)所
示, tanh 激活函数如式(2)所示。

σ(x) = 1
1 + e -x (1)

tanh(x) = ex - e -x

ex + e -x (2)

LSTM 模型的构建主要分为确定输入层输入变

量、确定隐藏层神经元个数和确定输出层神经元数

量 3 个关键步骤[17]。
(1)确定输入层输入变量。 输入层的神经元数

量等于待处理数据中输入变量的数量,输入合适的

􀱋 代表点乘运算; 􀱇 代表求和运算; xt-1 、 xt 和 xt+1 分别为 t - 1 、 t 和 t + 1 时刻的细胞输入; Ct-1 、 Ct 和 Ct+1 分别为 t - 1 、 t 和 t + 1 时

刻的细胞状态; ht-1 、 ht 和 ht+1 分别为 t - 1 、 t 和 t + 1 时刻的隐藏层细胞输出; σ 模块代表 sigmoid 激活函数(输出值域为 [0,1] ),见

式(1); tanh 模块代表 tanh 激活函数,见式(2)
图 1　 LSTM 神经网络结构

Fig. 1　 Structure of LSTM neural network
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自变量因子不仅能够有效地提高模型的训练精

度,确保达到最优的预测性能,而且还能提高计算

效率。
(2)确定隐藏层神经元个数。 隐藏层神经元个

数对 LSTM 模型的拟合精度有较大影响,过少的隐

藏层神经元可能导致拟合效果不佳,而过多则可能

降低计算效率并引发模型过拟合。
(3)确定输出层神经元数量。 输出层的神经元

的数量等于与每个输入关联的输出的数量,LSTM
模型的输出应为预测日期的时变可靠指标。
1. 3　 注意力机制(Attention)

注意力机制的关键是从大量信息中捕获出对

当前任务有用的重要信息,突出影响的重要特征,
减少无用特征的影响,使模型做出最优选择,提高

模型的准确性,其本质是对关键信息分配更大的权

重,选择丢弃不重要的信息,通过差异化权重分配

提高信息处理效率[18]。 注意力机制先计算查询向

量和键向量的相似度,然后通过 softmax 函数得到每

个向量的注意力权重,最后利用这些权重对值向量

进行加权求和,计算公式为

Attention(Q,K,V) = softmax QKT

dk
( )V (3)

式(3)中:Q 为查询向量,Query;K 为键向量,Key;V
为值向量,Value; dk 为 K 向量的维度;softmax 为归

一化函数。
1. 4　 CNN-LSTM-Attention 模型

CNN-LSTM-Attention 模型由输入层、 CNN 层、
LSTM 层、注意力层和输出层组成[19],其模型结构如

图 2 所示。
(1)输入层:输入监测数据集,包括渗流量时间

序列的测量值,以及其他可能影响渗流的因素,如
水位、降雨量、时间等环境量。

(2)CNN 层:从输入的时间序列数据中提取要

素,捕获时间序列中的模式和特征,例如长期趋势

或周期性变化。
(3)LSTM 层:该层的任务是从卷积神经网络中

提取特征,捕获时间序列数据中的动态变化和复杂

的非线性关系。
(4)注意力层:帮助模型集中注意力在影响渗

流量变化最显著的时间段或数据特征上,通过学习

得到每个输入量的重要性权重,并在信息传递过程

中更加关注重要的输入特征,从而提高预测的准

确性。
(5)输出层:根据模型的设计输出渗流量的预

测结果。

2　 工程应用

2. 1　 工程概况

研究水库是一座以发电为主,兼有防洪、供水

等综合利用效益的大型水库。 工程拦河大坝采用

心墙堆石坝,为了监测土石坝坝体渗流量,在堆石

坝左右岸共布设 6 个量水堰,测点编号为 WE1 ~
WE6,6 个量水堰运行正常,监测布置位置如图 3
所示。
2. 2　 模型构建好的

2. 2. 1　 影响因素分析

影响大坝渗流的主要因素有上、下游水位、降
雨、大坝的结构、排水系统、材料特性等[20]。 考虑到

数据来源的真实性、可靠性、准确性、完整性,主要

选取水位、降雨、时效因子共 8 个影响因子,构建预

测模型,其中水位、降雨监测数据如图 4 所示。

图 2　 CNN-LSTM-Attention 模型结构

Fig. 2　 CNN-LSTM-Attention model structure
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图 3　 量水堰测点监测布置图

Fig. 3　 Monitoring layout of measuring weir points

图 4　 环境量监测数据

Fig. 4　 Environmental quantity monitoring data

YW(t) = {H1(t) - H(t0),H2(t) - H(t0),

H3(t) - H(t0),P1(t),P2(t),P3(t),
t

100,ln
t

100 } (4)

式(4) 中: H( t0) 为基准水位,通常选坝底高程;
H1( t)、H2( t)、H3( t) 分别为观测日当天、前 5 d、前
10 d 的平均水位; P1( t)、P2( t)、P3( t) 分别为观测

日当天、前 5 d、前 10 d 的平均降雨量; t为观测时刻

距初始时刻的时间,d。
2. 2. 2　 数据说明

量水堰的自动化采集时间为每天 06 ∶ 00,采用

2019 年 1 月 1 日—2023 年 12 月 31 日的监测数据,
共计 1 826 条数据,各测点监测数据历时过程线如

图 5 所示。 该土石坝渗流量具有周期变化规律,与
库水位呈明显的正相关。 总体上大坝左岸渗流量

明显大于右岸,其中 WE1、WE2、WE5、WE6 监测数

据与水位的相关性强,而 WE3、WE4 监测数据与水

位的相关性相对较弱,这与其高程灌浆平洞监测区

域基本位于两岸的相对抗水层有关。 两岸渗流量

主要集中在中高部位,在低水位时段经常出现量水

图 5　 量水堰监测数据

Fig. 5　 Measuring weir monitoring data

堰无水流的情况,673 ~ 731 m 高程区域渗流量最

小。 总体上监测数据变化符合土石坝渗流一般规

律,数据可靠、无异常。
为了验证 CNN-LSTM-Attention 模型预测的准确

性,按 0. 8∶ 0. 2 的比例选取 2019 年 1 月 1 日—2023
年 1 月 1 日的数据作为训练集,2023 年 1 月 2 日—
12 月 31 日的数据作为验证集。
2. 2. 3　 参数设置

CNN-LSTM-Attention 模型参数设置中,CNN 层

设置了 2 个卷积层和 1 个最大池化层,卷积核数为

64,卷积核大小为 3,并采用 Relu 函数为卷积层的激

活函数。 LSTM 层配置足够的隐藏单元和堆叠层数

以增强模型的表达能力,同时为了防止出现过度拟

合,引入 dropout 层,并设置为 0. 25。 优化函数选择

Adam 算法,最大迭代次数取 150,初始学习率设置

为 0. 01。
2. 2. 4　 评价指标

为了综合评估模型的精度,引入平均绝对误差

(mean absolute error,MAE)、均方根误差( root mean

50192025,25(21) 李诗婉,等:基于注意力机制的 CNN-LSTM 土石坝渗流量预测模型
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squared error,RMSE)、可决系数(R2)3 个指标作为

模型的评价标准[21],MAE、RMSE 的值越接近 0,R2

的值越接近 1,模型的预测精度越高,具体的计算公

式如下。

MAE = 1
m∑

m

i = 1
yi - ŷi (5)

RMSE = 1
m∑

m

i = 1
(yi - ŷi) 2 (6)

R2 = 1 -
∑
m

i = 1
(yi - ŷi) 2

∑
m

i = 1
(yi - y-) 2

(7)

式中: m 为观测样本总数; yi 为第 i 个实测值; ŷi 为

第 i 个预测结果; y- 为实测值的均值。

3　 应用分析

3. 1　 预测效果分析

采用 CNN-LSTM-Attention 模型对渗流量测点

WE1 的监测数据进行预测,同时为了验证该模型在

土石坝渗流量预测中的优越性,选择 CNN、LSTM、
CNN-LSTM 模型作为分析的比较模型,结果如表 1
和图 6 ~图 9 所示。 可以看出,CNN-LSTM-Attention
模型在拟合阶段 R2 为 0. 993,RMSE 为0. 185 L / s,
MSE 为 0. 034 L / s,在预测阶段 R2为 0. 984,RMSE

表 1　 各个模型拟合预测评价指标

Table 1　 Fitting and prediction evaluation indexes of
different models

模型
R2 RMSE / (L·s - 1) MSE / (L·s - 1)

拟合 预测 拟合 预测 拟合 预测

CNN 0. 978 0. 942 0. 334 0. 450 0. 111 0. 203
LSTM 0. 952 0. 945 0. 492 0. 439 0. 242 0. 193

CNN-LSTM 0. 982 0. 962 0. 304 0. 367 0. 092 0. 135
CNN-LSTM-
Attention

0. 993 0. 984 0. 185 0. 235 0. 034 0. 055

图 6　 WE1 测点 CNN 模型拟合预测效果

Fig. 6　 Fitting and prediction effect of CNN model at
WE1 measurement point

图 7　 WE1 测点 LSTM 模型拟合预测效果

Fig. 7　 Fitting and prediction effect of LSTM model at
WE1 measurement point

图 8　 WE1 测点 CNN-LSTM 模型拟合预测效果

Fig. 8　 Fitting and prediction effect of CNN-LSTM model at
WE1 measurement point

图 9　 WE1 测点 CNN-LSTM-Attention 模型拟合预测效果

Fig. 9　 Fitting and prediction effect of CNN-LSTM-Attention
model at WE1 measurement point

为 0. 235 L / s,MSE 为 0. 055 L / s,3 个评价指标均优

于 CNN、LSTM、CNN-LSTM 模型,其在拟合和预测期

间均表现出了较高的准确性。 整体上来说,CNN-
LSTM-Attention 模型拟合预测效果 > CNN-LSTM 模

型拟合预测效果 > LSTM 模型拟合预测效果≈CNN
模型拟合预测效果。 单一的 LSTM 模型无法准确及

时地跟随渗流量真实值的变化进行调整,单一的

CNN 模型学习到的特征对应的区域有限。 CNN-
LSTM 模型比单个 CNN 或 LSTM 模型更精确,其结
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合了处理时间序列数据分析的深度学习技术和分

析空间特征的卷积神经网络,较好地预测了土石坝

的渗流量。 但是引入了注意力机制的 CNN-LSTM
模型的全局捕获能力得到了进一步提高,能够从大

量显著影响预测结果的特征中获得对预测结果具

有本质影响的关键特征,具有良好的鲁棒性和良好

的泛化能力,预测曲线能够更好地响应真实曲线的

变化趋势。
3. 2　 预测能力分析

为了进一步验证模型的预测能力,选取 WE5 测

点 2019 年 1 月 1 日—2023 年 12 月 31 日的监测数

据,分别按训练集 ∶ 预测集为 0. 9 ∶ 0. 1、0. 8 ∶ 0. 2、
0. 7∶ 0. 3、 0. 6 ∶ 0. 4、 0. 5 ∶ 0. 5 的比例输入 CNN、
LSTM、CNN-LSTM、CNN-LSTM-Attention 模型进行计

算,计算结果如图 10 所示。
通过对比分析发现,随着训练集与预测集的

比值减小,4 种模型的预测能力均受到不同程度的

影响。 其中单一的 CNN 和 LSTM 模型受训练集、
预测集长度的影响较大,当训练集占比从 90% 降

至 50%时,预测模型的 R2降低 15% 左右。 引入了

注意力机制的 CNN-LSTM 模型预测精度虽然也受

训练集占比影响,但其影响程度相对较小,当训练

集占比从 90%降至 50%时,预测模型的 R2依然保

持在 0. 9 以上,并且在相同训练集占比中具有最

小的预测误差。 因此,进一步说明 CNN-LSTM-AT-
TENTION 模型的预测能力强于 CNN、LSTM、CNN-
LSTM 模型。

4　 结论

提出了一种基于注意力机制的 CNN-LSTM 土

石坝渗流量预测模型,并将其应用于砾石土心墙堆

石坝,结果如下。
(1)渗流量预测是一个典型的时间序列问题,

CNN-LSTM-Attention 模型通过输入水位、降雨、时效

因子,结合处理时间序列数据分析的深度学习技术

和分析空间特征的卷积神经网络,克服因素之间存

在复杂的非线性关系,并引入注意力机制实现权重

分配,在土石坝渗流量预测中表现出了较好的预测

效果,其可决系数 R2高达 0. 98 以上。
(2 ) 通过对比 4 种模型 CNN、 LSTM、 CNN-

LSTM、CNN-LSTM-Attention 的预测效果和预测能

力,CNN-LSTM-Attention 模型预测精度最高,明显优

于其他模型,并且预测值与实际值的变化相匹配,
展示了其在捕获数据固有的时空复杂性方面的卓

越能力,进一步证明了其在土石坝渗流量预测方面

的准确性及鲁棒性。

图 10　 WE5 测点不同模型预测能力对比

Fig. 10　 Comparison of prediction ability of different models at WE5 measuring point
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