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摘要:
 

对混凝土坝变形监测资料进行合理的数据挖掘和准确的预测分析是确保大坝安全长效运行的关键手

段,大坝变形时间序列受到温度、水位等环境量的影响,具有周期性、非线性等变化特征,现有的智能算法无法

很好地捕捉序列的非线性关系。对此,提出了基于EEMD-AEFA-LSTM 模型的混凝土坝变形预测模型,采

用集合经验模态分解EEMD有 效 分 解 变 形 时 间 序 列,通 过 人 工 电 场 算 法 AEFA优 化 的 长 短 期 记 忆 网 络

LSTM模型对各分解分量进行预测并重构预测结果。选取某混凝土坝EX16、EX24测点的变形监测资料开

展预测研究。结果表明,所建EEMD-AEFA-LSTM 模型的预测精度明显高于 AEFA-LSTM、PSO-LSTM、

GA-LSTM模型,预测结果的平均绝对误差、均方误差、均方根误差均为最小值,为混凝土坝变形的精确预测

提供了新途径。
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1 引言

混凝土坝变形监测资料作为能够直观反映大

坝运行性态的数据,是衡量大坝是否处于安全运

行状态的关键依据[1,
 

2]。因此,建立稳定、高效且

准确的混凝土坝变形预测模型,对及时掌握大坝

未来变形趋势,提供大坝安全控制决策、保障大坝

安全长效运行具有重要意义[3]。随着人工智能的

不断发展,基于智能算法的混凝土坝变形预测模

型现已成为当下主要预测方法之一。魏博文等[4]

分别采用神经网络和自回归滑动平均模型预报变

形监测数据的多尺度分量,所建组合模型能够准

确捕捉监测信息中的有效成分,充分表征了序列

蕴含的时变特性,预测精度较传统模型明显提升;
杨晨蕾等[5]为消除大坝测点数量增多造成的预测

效率和精度降低这一负面影响,引入模糊C-均值

聚类算 法 对 大 坝 变 形 测 点 进 行 分 区,并 采 用

XGBoost算法预测不同分区的测点,结果表明所

建模型在突变点处拟合效果较好。此智能算法虽

然一定程度上提高了模型的预测精度,但由于混

凝土坝变形受到温度、水位等众多环境量的影

响[6,
 

7],其时间序列呈现出较为显著的非平稳变

化趋势,导致模型在迭代过程中易出现收敛缓慢、
局部最优、总体精度偏低等情况。对此,HUANG

 

N
 

E等[8]提出了经验模态分解EMD;WU
 

Z等[9]

在其基础上通过引入白噪声消除了EMD存在的

模态混叠,提出了集合经验模态分解EEMD,目
前该算法已广泛应用于水文、地质、环境等领域,
但在混凝土坝变形预测方面的研究较少。因此,
本文引入集合经验模态分解EEMD将混凝土坝

变形序列分解为多个平稳分量,采用新型元启发

式优化算法———人工电场算法 AEFA应用于长

短期记忆网络LSTM模型的参数优化,构建了基

于EEMD-AEFA-LSTM的混凝土坝变形预测模

型,以某实际混凝土坝工程的变形监测资料进行

预测分析,验证了改进模型的准确性和可靠性。

2 算法原理

2.1 集合经验模态分解

集合经验模态分解EEMD是在经验模态分

解EMD的基础上引入有限幅度的白噪声,有效

避免了尺度混合带来的分量性质不唯一的缺点,



能够 从 非 线 性 和 非 平 稳 时 序 数 据 中 提 取 信

号[10,
 

11],具体实现过程如下。
将白噪声序列si(t)与混凝土坝测点变形序

列y(t)进行组合,得到新测点变形时间序列yi(t):

yi(t)=y(t)+si(t) i=1,2,…,n (1)
式中,n 为生成白噪声序列的次数。

根据经验模态分解EMD分解新测点变形时

间序列yi(t),分解后得到的分量包含本征模态

函数bi,j(t)和趋势项ui(t):

yi(t)=∑
L

j=1
bi,j(t)+ui(t) (2)

式中,bi,j(t)为引入i次白噪声后计算出的第j
个本征模态函数;L 为本征模态函数的个数。

对n 组本征模态函数bi,j(t)和趋势项ui(t)
进行平均计算得到最终的分量Ij(t)和趋势项R(t):

Ij(t)=
1
n∑

n

i=1
bi,j(t) (3)

R(t)=
1
n∑

n

i=1
ui(t) (4)

2.2 人工电场算法

人工电场算法 AEFA通过模拟带电粒子在

电场中的运行轨迹,将优化求解过程中的最优解

转化为带电粒子的最优位置[12]。人工电场算法

主要考虑了粒子之间的相互引力,电荷量大的粒

子吸引电荷量小的粒子向其位置更新移动,具体

实现过程如下。
在m 维寻优空间内,t+1时刻带电粒子i的

最优位置pm
i(t+1)为:

pm
i(t+1)=

 
pm

i(t) f(Pi(t))<f(Xi(t+1))

xm
i(t+1) f(Xi(t+1))≤f(Pi(t)) (5)

式中,pm
i、xm

i 均为m 维寻优空间内带电粒子i的

位置;f(Pi)、f(Xi)均为目标函数值。
带电粒子之间的库仑力Fm

ij(t)为:

Fm
ij(t)=K(t)

Qi(t)Qj(t)(pm
j(t)-Xt

i(t))
Rij(t)+k

(6)
式中,K(t)为t时刻的库伦常数;Qi、Qj 分别为

带电粒子i、j 的电荷量;Rij(t)为两粒子之间的

欧氏距离;k为一个极小的常数。
在m 维寻优空间内,t时刻带电粒子i的总

电力Fd
i(t)为:

Fd
i(t)= ∑

N

j=1,j≠i
rFm

ij(t) (7)

式中,r为[0,1]之间的随机数;N 为带电粒子总数。
在t时刻,带电粒子i在m 维寻优空间的电

场强度Ed
i(t)为:

Ed
i(t)=Fd

i(t)/Qj(t) (8)

t时刻带电粒子i在m 维寻优空间的加速度

ad
i(t)为:

ad
i(t)=Qi(t)Ed

i(t)/Mi(t) (9)
式中,Mi(t)为t时刻带电粒子i的质量。

在寻优求解时,根据迭代结果以此更新粒子

当前的位置Xd
i(t+1)和速度Vd

i(t+1):

Vd
i(t+1)=rVd

i(t)+ad
i(t) (10)

Xd
i(t+1)=Xd

i(t)+Vd
i(t+1) (11)

2.3 长短期记忆网络

长短期记忆网络LSTM 模型改进梯度传递

过程,显著消除了反向传播过程中容易出现的梯

度消失这一现象,具有较为准确和稳定的长序列

预测性能,长短期记忆网络模型主要包含3种门

结构和记忆细胞,具体计算公式如下。
遗忘门ft:

ft=σ(ωf[ht-1,xt]+bf) (12)
式中,σ 为sigmoid函数;ωf 为遗忘门的权重系

数;ht-1 为t-1时刻的单元输出;xt 为t时刻的

输入;bf 为遗忘门的偏移值。
输入门it:

it=σ(ωi[ht-1,xt]+bi) (13)

c't=tanh(ωc[ht-1,xt]+bc) (14)

ct=ftct-1+itc't (15)
式中,ωi、ωc 分别为输出门和记忆细胞的权重系

数;bi、bc 分别为输入门和记忆细胞的偏移值;c't
为前一时刻记忆细胞;ct 为当前时刻记忆细胞。

输出门ot :

ot=σ(ωo ht-1,xt  +bo) (16)

ht=ottanh(ct) (17)
式中,ωo 为输出门的权重系数;bo 为输出门的偏

移值;ht 为t时刻单元输出。

3
 

 基于 EEMD-AEFA-LSTM 的混凝
土坝变形预测建模流程

  基于EEMD-AEFA-LSTM 的混凝土坝变形

预测建模流程见图1。建模具体流程如下。
步骤1 采用集合经验模态EEMD分解大

坝测点变形时间序列,将分解后得到的各分量进

行训练集和测试集划分。
步骤2 确定长短期记忆网络LSTM模型中

输入层、隐藏层和输出层的具体节点个数,将平均

绝对误差 M MAE 作为人工电场算法AEFA的寻优

函数,对LSTM模型中的学习率进行迭代寻优。

·09· 水 电 能 源 科 学                 2023年
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图1 基于EEMD-AEFA-LSTM的混凝土

坝变形预测建模流程

Fig.1 Deformation
 

prediction
 

modeling
 

process
 

of
 

concrete
 

dam
 

based
 

on
 

EEMD-AEFA-LSTM

步骤3 将各分量的模型预测结果进行叠加

重构,最终得到EEMD-AEFA-LSTM 模型的预

测结果。
步骤4 采用平均绝对误差 M MAE、均方误差

M MSE、均方根误差 RRMSE 这3个评价指标评判

EEMD-AEFA-LSTM模型的预测性能。

4 实例应用

某水电站工程以发电为主,兼有航运、过木等

综合效益。水库总库容26.0×108m3,电站装机

7台,总装机容量1
 

400
 

MW,设计多年平均发电

量49.5×108kW·h。大坝为混凝土重力坝,坝
顶高程74.00

 

m,最大坝高101
 

m,坝顶全长783
 

m。选取EX16、EX24测点2018年1月1日至

2021年12月31日的变形监测数据进行实例分

析,具体的引张线测点布置见图2。

图2 引张线测点布置立面图

Fig.2 Layout
 

elevation
 

of
 

tension
 

line
 

measuring
 

points

  为将EX16、EX24测点的非平稳变形时间序

列平稳化,采用集合经验模态EEMD分解2个测

点的变形时间序列,分别计算得到5个IMF分量

和趋势项R,其中IMF1~IMF3分量频率较高,
能够较好反映水压分量引起的大坝变形,剩余的

低频分量周期性明显,能够较好反映温度和时效

分量引起的大坝变形。计算得到的各分量均通过

60%显著性检验,说明EEMD算法能够有效挖掘

大坝影响因子间的非线性关系,分解得到的分量可

从多个尺度表征原变形时间序列的物理意义。
确定好EEMD分解得到的各IMF分量和趋

势项R 后,按照相同比例分别划分训练集和测试

集进行计算分析,将该混凝土坝2018年1月1日

至2020年12月31日的变形监测数据作为训练

集,2021年1月1日至2021年12月31日的变形

监测数据作为预测集。
划分训练集和测试集后,需确定人工电场算

法的计算参数,设置人工电场算法AEFA的最大

迭代次数为100次,粒子种群数量为5,学习率的

搜索寻优范围为[0.000
 

1,0.01],采用AEFA算

法寻找LSTM 模型中的最优学习率。LSTM 模

型采用输入层、单隐藏层、输出层3层架构,输入

层和输出层均为测点变形值,隐藏层的节点个数

通过试算法选定为5,确定LSTM 模型架构为1-
5-1。为验证 EEMD-AEFA-LSTM 变形预测模

型的 预 测 性 能 和 稳 定 性,分 别 采 用 AEFA-
LSTM、PSO-LSTM、GA-LSTM 模型进行预测,
并采用平均绝对误差 M MAE、均方误差 M MSE、均
方根误差RRMSE 对4种模型进行结果对比分析。

采 用 Matlab 软 件 建 立 EEMD-AEFA-
LSTM、AEFA-LSTM、PSO-LSTM、GA-LSTM
模型,分别计算得到EX16、EX24测点的大坝变

形预测结果,根据4种模型的变形预测结果计算

各模型的预测残差,图3为EX16测点4种模型

的预测性能对比。由图3可知,4种模型预测结

果时间序列与实测值时间序列的整体变化情况一

致,EEMD-AEFA-LSTM模型的预测效果明显优

于另外3种模型的预测效果。4种模型的预测结

果残差随时间的变化存在一定波动性,EEMD-
AEFA-LSTM模型残差随时间变化的波动性最

小,GA-LSTM 模型随时间变化的波动性最大。
当实测值时间序列变化趋势存在较大转变时,除

EEMD-AEFA-LSTM模型以外,其余3种模型均

出现较大的“突变”情况。整体上来说,EEMD-

·19·
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图3 EX16测点4种模型的预测性能对比

Fig.3 Comparison
 

of
 

prediction
 

performance
 

of
 

four
 

models
 

at
 

EX16
 

measuring
 

point

AEFA-LSTM模型的预测值时间序列与实测值

时间序列的拟合程度最高。
为进一步比较4种模型的预测效果,将测点

变形时间序列分为4段(2018-01-01~2018-12-
31、2019-01-01~2019-12-31、2020-01-01~2020-
12-31、2021-01-01~2021-12-31)并根据预测结果

分别统计EX16、EX24测点各年份的平均误差,
具体见图4。由图4可知,EX24测点4个时间段

的EEMD-AEFA-LSTM模型预测结果的平均误

差均小于另外3种模型,除2020年EX16测点

AEFA-LSTM模型预测结果的平均误差略小于

EEMD-AEFA-LSTM模型预测结果的平均误差

外,EX16测点EEMD-AEFA-LSTM 模型预测结

果的平均误差均小于另外3种模型预测结果的平

均误差。4种模型的预测性能排序为 EEMD-
AEFA-LSTM模型>AEFA-LSTM 模型>PSO-
LSTM模型>GA-LSTM 模型。从整体上来看,

EEMD-AEFA-LSTM模型各时段平均误差的数

值和变化波动均为最小。根据实测变形数据和4
种模型的预测结果求出3个评价指标并进行预测

结果对比。
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EX16、EX24测点拟合段和预测段的3个预

测评 价 指 标 计 算 结 果 见 图 5。由 图 5 可 知,

EEMD-AEFA-LSTM模型预测结果的3个预测

评价 指 标 均 为4种 模 型 中 最 小。EX16 测 点
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图5 预测评价指标计算结果

Fig.5 Calculation
 

results
 

of
 

prediction
 

evaluation
 

indicators

EEMD-AEFA-LSTM 模型预测段 M MAE 值相较

于 AEFA-LSTM、PSO-LSTM、GA-LSTM 模型

分别降低了16.9%、45.2%、61.8%,M MSE 值分

别降低了12.8%、72.4%、87.6%,RRMSE 值分别

降低 了 12.6%、34.8%、63.2%。EX24 测 点

EEMD-AEFA-LSTM 模型预测段 M MAE 值相较

于 AEFA-LSTM、PSO-LSTM、GA-LSTM 模型

分别降低了26.3%、43.0%、55.9%,M MSE 值分

别降低了62.6%、75.2%、79.1%,RRMSE 值分别

降低了38.8%、50.3%、54.3%。另外 EEMD-
AEFA-LSTM 模 型 拟 合 段 和 预 测 段 的 M MAE、

M MSE、RRMSE 值均分别接近,改进模型的预测稳定

性有所提升。进一步佐证了本文所提混凝土坝变

形预测模型的强稳健性和广适用性,为混凝土坝

变形预测提供了一种新方法。

5 结论

a.
 

集合经验模态分解EEMD实现了大坝变

形时间序列的平稳化,人工电场算法AEFA优化

的长短期记忆网络LSTM 有效解决了模型在迭

代过程中易出现收敛缓慢、总体精度偏低等情况。

b.
 

EX16、EX24测点所建改进模型预测值时

间序列与实测值时间序列的拟合程度最高,除

EEMD-AEFA-LSTM模型以外,另外3种模型均

出现较大的“突变”情况。
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c.
 

相 较 于 另 外 3 种 模 型,EEMD-AEFA-
LSTM模型预测结果的平均绝对误差、均方误

差、均方根误差均显著下降,模型具有较高的预测

精度和较强的稳健性。
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Abstract:

 

Reasonable
 

data
 

mining
 

and
 

accurate
 

prediction
 

and
 

analysis
 

of
 

concrete
 

dam
 

deformation
 

monitoring
 

data
 

are
 

the
 

key
 

means
 

to
 

ensure
 

the
 

safe
 

and
 

long-term
 

operation
 

of
 

the
 

dam.
 

Due
 

to
 

the
 

impact
 

of
 

environmental
 

variables
 

such
 

as
 

temperature
 

and
 

water
 

level,
 

the
 

dam
 

deformation
 

time
 

series
 

has
 

periodic,
 

nonlinear
 

and
 

other
 

change
 

character-
istics.

 

Existing
 

intelligent
 

algorithms
 

can
 

not
 

capture
 

the
 

nonlinear
 

relationship
 

of
 

sequences
 

well,
 

A
 

concrete
 

dam
 

de-
formation

 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

EEMD-AEFA-LSTM
 

model
 

was
 

proposed.
 

Ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

was
 

used
 

to
 

effectively
 

decompose
 

the
 

deformation
 

time
 

series.
 

The
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

model
 

optimized
 

by
 

the
 

artificial
 

electric
 

field
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

decomposition
 

components
 

and
 

reconstruct
 

the
 

prediction
 

re-
sults.

 

The
 

deformation
 

monitoring
 

data
 

of
 

EX16
 

and
 

EX24
 

measuring
 

points
 

of
 

a
 

concrete
 

dam
 

were
 

selected
 

for
 

predic-
tion

 

research.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

EEMD-AEFA-LSTM
 

model
 

is
 

significantly
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

AEFA-LSTM
 

model,
 

PSO-LSTM
 

model,
 

and
 

GA-LSTM
 

model.
 

The
 

average
 

absolute
 

error,
 

mean
 

square
 

error,
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

the
 

prediction
 

results
 

are
 

the
 

minimum
 

values,
 

providing
 

a
 

new
 

way
 

for
 

accu-
rate

 

prediction
 

of
 

concrete
 

dam
 

deformation.
Key

 

words:
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition;
 

artificial
 

electric
 

field
 

algorithm;
 

long
 

short-term
 

memory
 

net-
work;

 

concrete
 

dam;
 

deformation
 

prediction
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Region
 

Based
 

on
 

SWMM
 

Model
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Abstract:

 

Continued
 

land
 

development
 

around
 

the
 

world
 

has
 

accelerated
 

the
 

construction
 

of
 

impervious
 

surfaces,
 

thereby
 

changing
 

the
 

hydrological
 

cycle
 

of
 

the
 

natural
 

environment
 

itself,
 

resulting
 

in
 

frequent
 

urban
 

waterlogging
 

disas-
ters.

 

Due
 

to
 

its
 

own
 

limitations,
 

the
 

old
 

city
 

not
 

only
 

cannot
 

reasonably
 

utilize
 

rainwater
 

resources,
 

resulting
 

in
 

a
 

waste
 

of
 

rainwater
 

resources,
 

but
 

also
 

is
 

often
 

in
 

the
 

predicament
 

of
 

flooding
 

every
 

time
 

when
 

it
 

rains.
 

Taking
 

the
 

Nandajie
 

area
 

of
 

the
 

old
 

city
 

of
 

Xifeng
 

District
 

in
 

Qingyan
 

City,
 

Gansu
 

Province
 

as
 

an
 

example,
 

the
 

construction
 

effect
 

of
 

different
 

LID
 

measures
 

in
 

each
 

return
 

period
 

was
 

simulated
 

through
 

SWMM
 

modeling.
 

The
 

best
 

LID
 

measures
 

suitable
 

for
 

the
 

study
 

area
 

were
 

selected.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

reduction
 

effect
 

of
 

the
 

combined
 

measures
 

is
 

the
 

best,
 

the
 

reduction
 

rates
 

of
 

the
 

total
 

runoff
 

and
 

the
 

peak
 

runoff
 

are
 

over
 

68.71%
 

and
 

68.90%,
 

respectively,
 

the
 

peak
 

time
 

is
 

delayed
 

between
 

10-15
 

minutes,
 

and
 

the
 

reduction
 

rate
 

of
 

the
 

overload
 

of
 

the
 

pipe
 

network
 

decreases
 

with
 

the
 

increase
 

of
 

rainfall
 

return
 

period.
 

The
 

research
 

results
 

provide
 

reference
 

for
 

optimization
 

of
 

LID
 

measures
 

in
 

the
 

old
 

urban
 

areas
 

of
 

Northwest
 

China.
Key

 

words:
 

sponge
 

city;
 

the
 

old
 

urban
 

area;
 

SWMM;
 

LID
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