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摘要:
 

鉴于传统神经网络模型难以充分利用大坝变形监测时间序列数据前后信息的拓扑关系,而双向长短时

记忆神经网络(BiLSTM)能够有效地学习前后向信息,提出一种基于秃鹰搜索算法优化双向长短时记忆神经

网络的大坝变形 预 测 组 合 模 型BES-BiLSTM,即 首 先 采 用 秃 鹰 搜 索 算 法 捕 获 模 型 参 数 最 优 值;其 次 利 用

BiLSTM双向学习的特性进行模型训练增强数据间的相关性;然后以某混凝土坝水电站沉降值为实例1基于

BES-BiLSTM模型进行大坝变形预测,以另一混凝土坝坝体水平位移值为实例2辅助验证模型性能;最后将

BES-BiLSTM模型预测结果与传统长短时记忆神经网络(LSTM)模型和BiLSTM 模型预测结果进行了对比

研究。结果表明,BES-BiLSTM模型较单一传统LSTM、BiLSTM模型拥有更强的拟合能力和预测能力,可用

于混凝土坝、边坡等变形预测中。
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1 引言

大坝作为水利工程的重要组成部分,常坐落

于深山峡谷中,受外界环境和工作运营的影响使

得坝体处于非线性动态变形的过程,为保障大坝

的安全,非常有必要建立相应的变形预测模型[1]。
而针对建立大坝变形预测模型的研究,大多选择

应用深度学习方法进行大坝预测并取得较好的效

果[2-4],其中长短时记忆神经网络(LSTM)具有记

忆能力和不易梯度爆炸特性,能够较好地应用于

大坝变形预测,但考虑到混凝土坝水平位移变形

监测数据具有一定的可重复性和周期性,即周期

形变量的前后信息存在一定的联系和拓扑关系,
而LSTM作为单向学习模型,并不能充分利用时

序数据前后信息。双向长短时记忆神经网络[5]

(BiLSTM)作为LSTM 的改进形式,它拥有两个

方向上的传输层,能够同时学习前后两个方向上

信息的特性,因此能更好地利用空间数据信息,所
以预测精度较LSTM 更高。但BiLSTM 结构更

复杂于LSTM,因此参数的选择更加影响模型预

测精度,而人工调参想要达到较好的效果往往费

时费力,使用优化算法如粒子群算法、灰狼算法等

可获取参数最优值,而秃鹰搜索算法[6](BES)相
较于其他优化算法拥有更强的全局搜索能力,且
适用性广能够更好地解决模型参数优化问题。为

此,本文选用秃鹰搜索算法优化双向长短时记忆

神经网络,构建了基于BES-BiLSTM的大坝预测模

型,以期达到更佳的大坝变形预测效果。

2 BES-BiLSTM 的混凝土坝变形预
测模型构建与精度评价指标

2.1 秃鹰搜索算法

秃鹰搜索算法是基于秃鹰出色的狩猎方式进

行研究而来的一种新型智能仿生算法,该算法利

用秃鹰具有的广阔视野及杰出洞察能力的特性,
使其拥有优秀的全局搜索能力,而秃鹰的狩猎过

程可分为三个阶段[7]。
(1)搜索区域选择。秃鹰在总体范围内随机

选择一个局部区域进行搜索,根据选择的区域内

猎物的密度确定一个最有利于搜索的位置。
(2)区域内搜索猎物。秃鹰在上阶段选定的
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区域内盘旋飞行搜索猎物,在搜寻的过程中选择

最佳俯冲抓捕猎物的位置。其中在空中盘旋的数

学模型使用极坐标方程:

θ(i)=aπrand (1)

r(i)=θ(i)+Rrand (2)

xr(i)=r(i)sinθ(i)

yr(i)=r(i)cosθ(i) (3)

x(i)=
xr(i)

max|xr(i)|  

y(i)= yr(i)
max|yr(i)|  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(4)

式中,θ(i)、r(i)分别为盘旋轨迹方程的极角、极
径;

 

a、R 为控制盘旋运动轨迹的参数,取值范围

满足a∈(0,5),R∈(0.5,2);rand为[0,1]的随机值;

x(i)、y(i)为极坐标中秃鹰的位置,取值范围满足

x(i),y(i)∈(-1,1)。
(3)快速捕获猎物。区域内搜索猎物中秃鹰

群获得了最佳俯冲抓捕猎物的位置后,秃鹰群会

向最佳捕猎位置移动,此时当秃鹰发现合适的猎

物后将其锁定,从最佳位置快速俯冲向目标猎物

发起进攻并捕获。这一阶段的数学模型可表示为:

θ(i)=απrand (5)

r(i)=θ(i) (6)

xr(i)=r(i)sinhθ(i)

yr(i)=r(i)coshθ(i) (7)

xl(i)=
xr(i)

max|xr(i)|  

yl(i)= yr(i)
max|yr(i)|  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(8)

式中,xl(i)、yl(i)为极坐标中秃鹰的位置,取值

范围满足xl(i)、yl(i)∈(-1,1)。
根据多个测试函数表明,BES算法拥有更强

的全局搜索能力。
 

2.2 BiLSTM 神经网络

BiLSTM神经网络全称双向长短时记忆神经

网络[8],它是对长短时记忆神经网络(LSTM)的
改进,相较于LSTM,BiLSTM 拥有前后两个方

向上的传输层,而这两个传输层均直接与输出层

相连接,使总输出结果为前后向传输层输出的总

和,因此能够有效地解决传统LSTM只能单向学

习前向信息的缺点,从而有效地利用后向信息,使
得神经网络学习能力进一步得到提高。
2.3 BES-BiLSTM 模型构建

为增强模型的拟合能力和预测效果,从而解

决参数难以调整的问题,基于BES-BiLSTM的大

坝变形预测模型构建过程步骤如下。
步骤1 将原始数据进行数据预处理。原始

数据在监测获取过程中难免存在缺失及监测数据

质量不佳等问题,因此需对数据进行填补和剔除

数据奇异值,本文使用“3δ准则”剔除奇异值并使

用内插法、曲线拟合等方法进行填补数据空缺。
经过数据预处理后得到完整数据集。将完整数据

集按9∶1比例划分为测试集与预测集,并将数据

集进行归一化处理,有利于加快组合模型的预测

速度。将归一化后的数据进行格式转换配合组合

模型使用。
步骤2 建立秃鹰搜索算法模块。创建待优

化函数并配置秃鹰搜索算法参数,如设置秃鹰种

群数量、算法迭代最大次数,所优化目标参数的数

量及上下限等;模型中秃鹰搜索算法捕获目标参

数值最重要的是秃鹰位置的反馈,而针对秃鹰算

法的三个阶段来讲其中涉及的秃鹰位置捕获和变

更如下:在搜索区域确定阶段,设搜索空间内随机

生成秃鹰起始位置为Pi(i为第i只秃鹰),秃鹰

种群在选定的搜索区域内确定最佳狩猎位置

Pbest,设秃鹰种群平均位置为Pmean,控制位置变

化参数γ,则秃鹰个体位置的更新式为:

Pi,new=Pbest+γrand(Pmean-Pi)

γ∈ (1.5,2);
 

rand∈ (0,1) (9)

在区域内搜索目标猎物阶段,因秃鹰搜索形

式为螺旋式搜索。故使用极坐标形式表达模型中

秃鹰位置变更,设秃鹰个体在极坐标中的位置为

x(i)、y(i),则位置更新式为:

Pi,new=Pi+x(i)(Pi-Pmean)+y(i)(Pi-Pi+1)
(10)

在快速捕获猎物阶段,设c1 与c2 为秃鹰向

最佳位置与中心位置的运动强度,并满足c1、c2∈
(1,2)。则该阶段位置更新数学模型为:

δx =xl(i)(Pi-c1Pmean
 )

δy =yl(i)(Pi-c2Pmean
 ) (11)

Pi,new=randPbest
 +δx +δy (12)

式中,δx、δy 为在该阶段中秃鹰位置变化分量。
最终秃鹰捕获目标值,此时判断上述过程是

否达到最大迭代次数,若没达到最大迭代次数则

循环返回至第一阶段直至达到迭代次数上限,最
后输出最佳参数值。

步骤3 构建双向长短时记忆神经网络模

块。将最佳参数值即最佳隐含层节点数、最佳初

始学习率、最佳L2 正则化系数,代入组合模型中

进行训练,
 

通过模型中双向传输训练时间序列,
增强数据前后拓扑关系。将训练效果记录,预测

结果输出后,再次对数据进行反归一化和格式转

换处理,还原预测数据的所在的格式和量纲单位。

·59·
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图1 BES-BiLSTM模型结构流程图

Fig.1 Structure
 

flow
 

chart
 

of
 

BES-BiLSTM
 

model

2.4 精度评价指标

通过均 方 根 误 差(RRMSE)、平 均 绝 对 误 差

(M MAE)和决定系数(R2)3个精度指标验证BES-
BiLSTM 模 型 的 训 练 效 果 和 预 测 结 果。其 中

RRMSE 和 M MAE 值越接近0则说明预测值与真实

值越接近,即预测效果越好;
 

R2 越接近于1则表

明预测值与真实值间误差越小。

3 工程应用

3.1 实例 1数据来源及预处理

以江西省某水电站坝体顶部沉降变形监测数

据为例,该水电站坝型为混凝土坝,建立在深山峡

谷,坝高67.5
 

m。根据模型因子的选取准则,采
用该水电站坝体顶部2009年1月1日~2016年

1月1日水平沉降位移监测数据作为模型因变量

数据集,将水压、温度等变量数据作为模型自变量

集,共计2
 

557个样本数据量,对样本数据进行数

据预处理得到数据集见图2。由图2可知,该数

据集具有一定的周期性,适用于神经网络模型进

行学习及预测,将预处理后的数据集按9∶1的比

例,将数据集划分为训练集与测试集,2009年1
月1日~2015年4月24日为训练集,2015年4
月25日~2016年1月1日为测试集。
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图2 真实观测数据集

Fig.2 Real
 

observational
 

data
 

sets

3.2 实例 1模型训练

利用秃鹰搜索算法对双向长短时记忆神经网

络参数进行寻优并设置,即自动调参。设置BES
优化算法的种群数量为10,最大迭代次数为30,
设置需寻优的三个参数(最佳隐含层节点数、最佳

初始学习率、最佳L2 正则化系数)的上下限。然

后采用秃鹰算法进行搜索和迭代,直到达到最大

迭代次数,得到最佳的参数,其中隐含层节点数向

上取整为81,初始学习率为0.002,L2 正则化系

数为1.338
 

2×10-6,最后再将最佳参数代入模型

进行训练,最终利用训练成熟的组合模型预测出

可靠的预测值。
采用BES-BiLSTM、BiLSTM 模型进行对比

试验,其中这两个模型的初始参数设置一致,初始

学习率为0.01,学习率下降因子为0.1,最大训练

次数250次,分别训练并获取预测值,结果见图

3。由图3可知,使用秃鹰算法优化后的模型的训

练效果更佳。预测模型对比指标见表1。由表1
可知,选择BES算法优化后的BiLSTM模型训练

集效果的均方根误差 RRMSE、平均绝对值误差

M MAE 和R2 均更优。
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图3 双向模型训练效果对比
Fig.3 Comparison

 

of
 

training
 

effect
 

of
 

bidirectional
 

model

表1 各模型训练值的指标值
Tab.1 The

 

index
 

value
 

of
 

the
 

training
 

value
 

of
 

each
 

model
预测模型 RRMSE/mm MMAE/mm R2

BiLSTM 0.040
 

251 0.030
 

395 0.999
 

320
BES-BiLSTM 0.024

 

147 0.017
 

270 0.999
 

760

3.3 实例 1预测结果与分析

经过各个模型训练后分别得到预测结果,对
比BES-BiLSTM和对比模型LSTM、BiLSTM的

3
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图4 实例1各模型预测值对比
Fig.4 Comparison

 

of
 

the
 

predicted
 

values
 

of
 

each
 

model
 

in
 

example
 

1

预测结果与实测真实值,结果见图4。由图4可
知,BES-BiLSTM 模型相较于 BiLSTM、LSTM
模型更接近于测试集。表2为各模型预测数值在

均方根误差(RRMSE)、平均绝对误差(M MAE)和决

定系数(R2)3个精度指标下的评判值。由表2可
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表2 实例1各模型预测值的指标值

Tab.2 The
 

index
 

value
 

of
 

the
 

predicted
 

value
 

of
 

each
 

model
 

in
 

example
 

1
预测模型 RRMSE/mm MMAE/mm R2

LSTM 0.046
 

297 0.031
 

810 0.998
 

290
BiLSTM 0.042

 

234 0.031
 

286 0.998
 

520
BES-BiLSTM 0.032

 

196 0.022
 

554 0.999
 

140

知,BES-BiLSTM 模型预测结果与 LSTM 模型、

BiLSTM模型相比,不仅误差更小,且预测精度更高。
3.4 实例 2预测结果与分析

为了验证模型具有广泛性,增加实例2辅助

验证。使用另一混凝土坝于2016年4月22日~
2018年1月8日间的倒垂监测点IP1实测上下

游水平位移监测数据进行变形预测,采样间隔1
 

d,共629个样本数据量。预测结果见图5,表3
为各模型预测数值通过均方根误差和平均绝对误

差评判下的指标值。由图5、表3可知,BES-
BiLSTM组合模型的预测能力更佳,在预测坝顶

-1.40
-1.20
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-0.60
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图5 实例2各模型预测值对比
Fig.5 Comparison

 

of
 

the
 

predicted
 

values
 

of
 

each
 

model
 

in
 

example
 

2

表3 实例2各模型预测值的指标值
Tab.3 The

 

index
 

value
 

of
 

the
 

predicted
 

value
 

of
 

each
 

model
 

in
 

example
 

2
预测模型 RRMSE/mm MMAE/mm
LSTM 0.218

 

62 0.178
 

390
BiLSTM 0.155

 

11 0.120
 

120
BES-BiLSTM 0.133

 

07 0.097
 

074

沉降或坝体水平位移上相较于另外两种预测模型

均存在一定的优越性。

4 结论

本文提出一种基于秃鹰搜索算法优化双向长

短时记忆神经网络的大坝变形预测组合模型

BES-BiLSTM,并进行了工程实际应用。结果表

明,组合模型BES-BiLSTM 较单一传统LSTM、

BiLSTM模型拥有更强的拟合能力和预测能力,
可用于混凝土坝、边坡等变形预测中。
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China)
Abstract:

 

In
 

view
 

of
 

the
 

fact
 

that
 

traditional
 

neural
 

network
 

models
 

can
 

hardly
 

make
 

full
 

use
 

of
 

the
 

topological
 

rela-
tionship

 

of
 

the
 

backward
 

forward
 

information
 

of
 

dam
 

deformation
 

monitoring
 

time
 

series
 

data,
 

while
 

the
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

(BiLSTM)
 

can
 

effectively
 

learn
 

the
 

backward
 

forward
 

information,
 

a
 

combined
 

dam
 

deformation
 

pre-
diction

 

model
 

BES-BiLSTM
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

bald
 

eagle
 

search
 

algorithm
 

optimized
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

neural
 

network.
 

Firstly,
 

the
 

bald
 

eagle
 

search
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

parameters
 

of
 

the
 

model.
 

Second-
ly,

 

the
 

bidirectional
 

learning
 

feature
 

of
 

BiLSTM
 

was
 

used
 

to
 

train
 

the
 

model
 

to
 

enhance
 

the
 

correlation
 

between
 

the
 

data.
 

Then,
 

the
 

settlement
 

value
 

of
 

a
 

concrete
 

dam
 

hydropower
 

station
 

was
 

taken
 

as
 

example
 

1
 

for
 

dam
 

deformation
 

prediction
 

based
 

on
 

the
 

BES-BiLSTM
 

model.
 

Another
 

concrete
 

dam
 

horizontal
 

displacement
 

value
 

was
 

taken
 

as
 

example
 

2
 

to
 

verify
 

the
 

model
 

performance.
 

Finally,
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

BES-BiLSTM
 

model
 

were
 

studied
 

in
 

comparison
 

with
 

those
 

of
 

the
 

traditional
 

long
 

and
 

short
 

term
 

memory
 

neural
 

network
 

(LSTM)
 

model
 

and
 

the
 

BiLSTM
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

BES-BiLSTM
 

model
 

has
 

stronger
 

fitting
 

and
 

prediction
 

capabilities
 

than
 

the
 

single
 

traditional
 

LSTM
 

and
 

BiLSTM
 

models,
 

which
 

can
 

be
 

used
 

for
 

deformation
 

prediction
 

of
 

concrete
 

dams
 

and
 

slopes.
Key

 

words:
 

concrete
 

dam;
 

model
 

prediction;
 

bald
 

eagle
 

search
 

algorithm;
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
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