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【摘　 要】 　 针对传统大坝变形预测中影响因子选择方法单一、难以全面捕捉高维数据复杂因子关

联性的问题，提出一种基于多算法融合的因子筛选方法，并应用于构建最优因子的长短期记忆

（ＬＳＴＭ）网络模型。 使用相关系数法、邻域成分分析（ＮＣＡ）算法、最小绝对值收缩和选择算子法

（ＬＡＳＳＯ）分别筛选影响因子，并合并筛选结果；由于因子间会存在相关性，再根据对称不确定性

（ＳＵ）剔除高度相关的因子，实现因子优选，利用 ＬＳＴＭ 网络建立大坝变形预测模型；以新疆某混凝

土面板堆石坝为例，以均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方误差（ＭＳＥ）及决定系数

（Ｒ２）作为评价指标评估模型性能。 结果表明：相较于传统因子筛选方法，本文方法融合多种算法优

势，能够全面、准确地筛选出对大坝变形影响显著的因子，其中 ＭＳＥ 较其他方法降低 ２０􀆰 １１％ ～
５９􀆰 ０９％，ＲＭＳＥ降低 １０􀆰 ６１％～３６􀆰 ０５％，ＭＡＥ降低 ９􀆰 ９５％～３７􀆰 ８６％，构建出更优的预测模型；部分测

点的 ＭＳＥ、ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ较其他对比模型最大降幅分别达 ５３􀆰 ５％、３１􀆰 ９％和 ３４􀆰 ７％，且决定系数最

高达 ０􀆰 ９８６ ０。
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ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

０　 引　 言

　 　 ２０世纪 ５０年代以来，共修建约 ８３ ０００座堤坝，
其中 １５ ｍ 以上的大坝约 １８ ０００ 座，３０ ｍ 以上大坝

３ ０００多座。 然而，受水文、地质、施工质量及老化

等原因影响，部分大坝存在安全问题［１］。 大坝变形

能直观、可靠反映大坝服役性态［２］。 因此，精确预

测大坝变形具有重要现实意义。
当大坝内温度监测资料不足时，可采用静水－

季节 － 时 间 （ Ｈｙｄｒｏｓｔａｔｉｃ⁃Ｓｅａｓｏｎａｌ⁃Ｔｉｍｅ， ＨＳＴ ） 模

型［３－４］分析和预测大坝变形。 对大坝影响因子筛选

能剔除无关和冗余因子，提升模型预测精度与效率，
确保大坝安全评估更为准确可靠。 传统的影响因子

筛选方法已无法满足日益复杂的筛选需求，如何选

择合适的筛选方法成为当前研究的重点，通过降维

改造影响因子集是降低模型复杂程度的主要方法。
特征降维分为特征提取与特征选择［５］，利用相关系

数法进行特征选择在多个领域具有广泛应用。 赵佳

蕊等［６］使用皮尔逊相关系数计算出各气象因素与

光伏发电功率间的相关性，以确定模型的输入特征。
罗璐等［７］ 提出了最小绝对值收缩和选择算子法

（Ｌｅａｓｔ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ，
ＬＡＳＳＯ），剔除了大坝变形影响因子集中的不显著变

量，选取最优因子集作为模型输入变量。 郑好等［８］

使用集成因子优选算法获得关键因子。 目前，在土

木水利领域选择变量多采用随机森林法［９］和岭回

归［１０］。 在预测模型方面，机器学习模型正逐步取代

传统统计模型。 当前广泛应用的如支持向量回归机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ） ［１１］、极限梯度提升

（ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ） ［１２］、轻量级梯

度 提 升 机 （ Ｌｉｇｈｔ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ｌｉｇｈｔＧＢＭ） ［１３］等的机器学习模型。 虽提升了预测精

度，但仍存在局限性。 相比之下，ＬＳＴＭ 在表征动态

系统方面更具优势［１４］，但其性能仍高度依赖于输入

因子的质量。 因此，如何构建科学、高效的因子筛选

模型，提升 ＬＳＴＭ在大坝变形预测中的可靠性，成为

当前的关键问题。
在传统研究中，影响因子选择大多依赖于单一

算法或统计模型，其在一定程度上能够提高模型性

能并减少计算复杂度，而单一算法通常难以全面捕

捉高维数据中复杂特征间的关联性［１５］。 为此，笔者

拟提出一种基于最优因子长短期记忆（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络模型的多算法融合的因子

选择 方 法。 通 过 相 关 系 数 法、 邻 域 成 分 分 析

（Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＮＣＡ） ［１６］ 算法、
ＬＡＳＳＯ回归 ３种算法，初步筛选出对模型性能最有

益 的 因 子； 引 入 对 称 不 确 定 性 （ Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃａｌ
Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ， ＳＵ） ［１７］指标评估因子间的相关性，剔除

冗余因子，结合 ＬＳＴＭ模型预测大坝变形；与多种因

子筛选算法和多种预测模型对比，以期提高大坝变

·０３１·
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形预测模型精度。

１　 多算法融合因子筛选方法

１􀆰 １　 相关系数法

　 　 相关系数法包括皮尔逊相关系数和距离相关系

数，前者适用于衡量线性关系，后者能同时捕捉线性

和非线性依赖关系［１８］，因此，引入距离相关系数，克
服皮尔逊相关系数仅能衡量线性关系的局限，从而

更全面准确地捕捉大坝变形与影响因子之间可能存

在的复杂非线性依赖关系。 计算公式为：

ｒ ＝
∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｘｋ －ｘ↼( ) ｙｋ －ｙ↼( )

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｘｋ －ｘ↼( ) ２·∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｙｋ －ｙ↼( ) ２

（１）

式中：ｒ 为皮尔逊相关系数；ｎ 为样本数量；ｋ 为样本

序号，用于标识每一组具体数据； ｘｋ 为大坝影响因

子； ｙｋ 为大坝位移； ｘ↼ 和 ｙ↼ 分别为 ２个变量的均值。

ｄＣｏｒ（Ｘ，Ｙ） ＝ ｄＣｏｖ（Ｘ，Ｙ）
ｄＣｏｖ（Ｘ，Ｘ）·ｄＣｏｖ（Ｙ，Ｙ）

（２）

式中： ｄＣｏｒ（Ｘ，Ｙ） 为 Ｘ 和 Ｙ 的距离相关系数；
ｄＣｏｖ（Ｘ，Ｙ） 为距离协方差； ｄＣｏｖ（Ｘ，Ｘ） 和 ｄＣｏｖ（Ｙ，
Ｙ） 分别为 Ｘ 和 Ｙ 的自身的距离协方差。

１􀆰 ２　 ＬＡＳＳＯ 回归法

　 　 ＬＡＳＳＯ 回归是通过引入 Ｌ１ 范数正则化项实现

特征选择的线性回归方法。 能在最小化残差的同时

压缩回归系数，通过拟合广义线性模型，正则化参数

控制模型复杂度，促使模型选择更少的特征［１９］。 表

达式为：

ｍｉｎ
ω

１
２Ｎ

Ｘω － ｙ２２ ＋ α‖ω‖１ （３）

ＴＬ ＝ ＦＬ，ｊ ｜ ｊ ＝ １，２，…，ｐ，ωｊ ≠ ０{ } （４）
式中： ω 为特征的权重系数向量；Ｎ 为数据集的样

本总量； Ｘω 为预测值向量；ｙ 为每个样本对应的真

实值； Ｘω － ｙ２２ 为 误 差 项； α 为 正 则 化 参 数；
‖ω‖１ 为 惩罚项，用来控制模型惩罚项大小； ＴＬ 为

筛选后的特征集合； ＦＬ，ｊ 为第 ｊ 个被 ＬＡＳＳＯ 选中的

特征；ｊ 为特征索引；ｐ 为选择出的特征数量； ω ｊ 为

各特征的权值向量。

１􀆰 ３　 邻域成分分析法

　 　 邻域成分分 析 法 （ Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＮＣＡ）是一种无监督学习算法，通过学习

特征的线性变换提升样本分类或回归的准确性。
其核心在于优化目标函数，使样本在投影后的特

征空间中，邻域结构更好地反映类别信息。 通过

优化留一法（ Ｌｅａｖｅ⁃Ｏｎｅ⁃Ｏｕｔ，ＬＯＯ）交叉验证，求得

马氏距离中的变换矩阵，使近邻分类效果最优。
公式为：

ｄ（ｘｋ，ｘｌ） ＝ Ａｘｋ － Ａｘｌ( ) Ｔ Ａｘｋ － Ａｘｌ( ) （５）
式中： ｄ（ｘｋ，ｘｌ） 表示样本 ｋ 和样本 ｌ 在投影后的特

征空间中的欧氏距离；ｋ，ｌ ＝ １，２，…，ｎ 为样本序号。
ｘｋ，ｘｌ 为原始特征向量。 分别代表第 ｋ 个和第 ｌ 个样

本的特征向量。 Ａ 为线性变换矩阵。 通过定义一种

基于距离的概率分布来评估样本 ｋ 被其邻近样本 ｌ
正确分类的概率。

ｐｋｌ ＝

ｅｘｐ － ｘ＇ｋ － ｘ＇ｌ ２( )

∑
ｋ≠ｉ
ｅｘｐ － ｘ＇ｋ － ｘ＇ｓ ２( )

， ｋ≠ ｌ，

０， ｋ ＝ ｌ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（６）

式中 ｐｋｌ 为样本 ｋ 选择样本 ｌ 作为其参考邻居的概

率；用于将距离转换为一个正的概率值，距离越近，
指数项的值越大； ｘ＇ｋ，ｘ＇ｌ 为投影后的特征向量；
ｘ＇ｋ － ｘ＇ｌ ２ 为样本 ｋ 和 ｌ 在投影空间中的欧氏距离；ｓ
为求和索引；

Ｄ 用于测量 Ｙ 中样本的距离：

Ｄ ＝∑
ｋ
∑

ｌ
ｐｋｌ·δ（ｙｋ，ｙｌ） （７）

式中： δ（ｙｋ，ｙｌ） 为指示函数，当样本 ｋ 和 ｌ 的类别相

同时， δ ＝ １，否则 δ ＝ ０； ｙｋ 和 ｙｌ 分别为样本 ｋ 和样

本 ｌ 的标签或目标值。
确定目标函数为：

ｆ（ｗ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
Ｊｋ ＋ λ∑

ｐ

ｒ ＝ １
ω２ｒ （８）

式中： ｆ（ｗ） 为目标函数； Ｊｋ 为样本 ｋ 的损失；λ 为正

则化参数，用于控制模型复杂度与训练误差之间的

平衡，λ∈［０􀆰 １，０􀆰 ０１，０􀆰 ００１］选取性能最优的 λ 值；
ｒ 为特征权重索引。

１􀆰 ４　 对称不确定性

　 　 对称不确定性是一种基于信息论的特征选择评

价指标，用于衡量 ２ 个变量间的相关性。 通过归一

化互信息（Ｍｕｔｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＭＩ）判断变量之间的

关联程度。 计算公式如下：

ＳＵ（Ｘ，Ｙ） ＝ ２ Ｉ（Ｘ，Ｙ）
Ｈ（Ｘ） ＋ Ｈ（Ｙ）

（９）

式中： Ｉ（Ｘ，Ｙ） 为变量 Ｘ 和 Ｙ 的互信息； Ｈ（Ｘ） 和

Ｈ（Ｙ） 分别为变量 Ｘ 和 Ｙ 的信息熵。
Ｉ（Ｘ，Ｙ） ＝ Ｈ（Ｘ） － Ｈ（Ｘ ｜ Ｙ） （１０）

式中： Ｈ（Ｘ） 为变量 Ｘ 的信息熵，表示 Ｘ 的不确定

·１３１·
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性； Ｈ（Ｘ ｜ Ｙ） 为条件熵，表示在已知 Ｙ 的情况下 Ｘ
的不确定性。

Ｈ（Ｘ） ＝ －∑
ｘ∈Ｘ

Ｐ（ｘ）ｌｏｇ２Ｐ（ｘ） （１１）

式中 Ｐ（ｘ） 为随机变量 Ｘ 取值为 ｘ 时的概率。

Ｈ（Ｘ ｜ Ｙ） ＝ －∑
ｙ∈Ｙ

Ｐ（ｙ）∑
ｘ∈Ｘ

Ｐ（ｘ ｜ ｙ）ｌｏｇ２Ｐ（ｘ ｜ ｙ）

（１２）
式中： Ｐ（ｙ） 为随机变量 Ｙ 取值为 ｙ 的概率； Ｐ（ｘ ｜
ｙ） 表示在 Ｙ ＝ ｙ 的条件下， Ｘ 取值为 ｘ 的条件概率。

１􀆰 ５　 ＬＳＴＭ 网络

　 　 ＬＳＴＭ 是一种特殊的循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ），通过引入记忆单元和门控机

制（输入门、遗忘门、输出门及细胞状态）解决传统

ＲＮＮ在长序列数据处理中出现的梯度消失和爆炸

问题［２０］，有效捕捉时间序列中的长期依赖关系。 相

关公式如下：
ｉｔ ＝ σ（Ｗｘｉｘｔ ＋ Ｗｈｉｈｔ －１ ＋ Ｗｃｉｃｔ －１ ＋ ｂｉ） （１３）
ｆｔ ＝ σ（Ｗｘｆｘｔ ＋ Ｗｈｆｈｔ －１ ＋ Ｗｃｆｃｔ －１ ＋ ｂｆ） （１４）

ｃｔ ＝ ｆｔ☉ｃｔ －１ ＋ ｉｔ☉ｔａｎｈ（Ｗｘｃｘｔ ＋ Ｗｈｃｈｔ －１ ＋ ｂｃ）
（１５）

ｏｔ ＝ σ（Ｗｘｏｘｔ ＋ Ｗｈｏｈｔ －１ ＋ Ｗｃｏｃｔ ＋ ｂｏ） （１６）
ｈｔ ＝ ｏｔ☉ｔａｎｈ（ｃｔ） （１７）

式中： ｉｔ、ｆｔ、ｏｔ 分别为 ｔ 时刻的输入门、遗忘门和输出

门的输出； σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数；ｔ 为时间步； ｘｔ、ｈｔ －１ 分

别为 ＬＳＴＭ模型在 ｔ、ｔ－１时刻的输入和输出； ｃｔ －１、ｃｔ
分别为 ｔ－１、ｔ 时刻的细胞状态； ☉ 为按元素相乘；
Ｗ 和 ｂ 为模型参数。

ＬＳＴＭ模型在 ｔ 时刻的输出为 ｈｔ ，同时 ｃｔ 也会

作为下一个时刻的单元状态输入到模型中。

２　 多算法融合的因子选择方法

　 　 单一信息度量很难全面评价特征子集的性能，
为弥补单一信息度量的不足［２１］，采用并行筛选－互
补融合策略建立多算法融合的因子选择方法。 通过

相关系数法、ＮＣＡ法和 ＬＡＳＳＯ算法分别从不同维度

筛选影响因子。 相关系数法侧重捕获与目标变量的

显性线性关联。 ＮＣＡ 方法专注于挖掘非线性判别

模式，弥补线性方法的感知盲区。 ＬＡＳＳＯ 算法通过

施加稀疏约束，消除共线性冗余并优化高维数据的

处理。 将 ３种方法筛选出的所有因子合并作为初选

因子集。 初始因子集兼具显著性、判别性与稀疏性

３个层面。 由于大坝的影响因子之间可能存在相关

性，且因子通常具有时间依赖性，可能存在滞后结

构。 通过对称不确定性判断因子间的相关性，并设

定阈值剔除高相关性的因子，最终获得最优因子集。

３　 多算法融合的因子筛选变形预测
模型

　 　 综上，多算法融合的因子筛选变形预测模型具

体步骤如图 １所示。
步骤 １：数据集准备，填补大坝的变形及水位数

据缺失值，确定大坝变形影响因子。
步骤 ２：影响因子筛选，使用上述多算法融合的

特征选择方法筛选影响因子，得到输入因子集。
步骤 ３：划分数据集，将样本数据按 ８ ∶ ２ 比例

划分训练集和测试集。
步骤 ４：模型预测，将筛选得到的最优影响因子

集输入到 ＬＳＴＭ模型进行预测，并评价预测结果。

图 １　 多算法融合因子筛选的 ＬＳＴＭ 变形预测模型构建流程

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＬＳＴＭ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｕｓｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ
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４　 大坝变形预测工程试验

４􀆰 １　 大坝工程概况

　 　 以新疆某混凝土面板堆石坝为例，坝址的年平

均径流量为 ３３􀆰 １ ６亿 ｍ３，正常蓄水位为 １ ６４９ ｍ，水
库总库容为 ７ ２４０万 ｍ３。 上游水位 Ｈ 过程线如图 ２
所示。

图 ２　 上游水位

Ｆｉｇ． ２　 Ｕｐｓｔｒｅａｍ ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ

由于该大坝所处区域的年降水量不足 １８０ ｍｍ，
因此未考虑降水量对大坝的影响。 文中选取坝左

０＋１６０􀆰 ０００和坝左 ０＋０４０􀆰 ００ 上的面板垂直缝（双向

测缝计）测点 Ｊ－０６和 Ｊ２－０２－１进行对比分析。 其中

Ｊ－０６位于坝左主坝中部、Ｊ２－０２－１位于坝肩区域，具
有一定的区域差异性。 测点监测频率为 １次 ／ ｄ，使用

简单实测值填补后的测点实测值过程线如图 ３所示。
为保证模型验证的科学性，采用严格的时间先

后顺序划分数据集。 将前期 ８０％时段的数据作为

训练集，后期 ２０％时段的数据作为测试集。 分析从

２０１５年 ５月—２０２０年 １２ 月共 ２ ０４８ 组数据。 监测

数据按年为周期划分，训练集为 ２０１５ 年 ５ 月—
２０１９年 １０ 月共 １ ６３８ 组数据，测试集为 ２０１９ 年

１０月 ２５日—２０２０年 １２月 ６日共 ４０９组数据。

４􀆰 ２　 初始变量选取及模型参数

　 　 在构建大坝变形预测模型时，通常将水位因子、温
度因子和时效因子作为关键影响变量。 选取以下

１６种因子Ｈ１ ～ Ｈ３，Ｔ１ ～ Ｔ４，Ｉ１～ Ｉ９ 作为初始变量输入。
Ｈ ＝ Ｈｕ － Ｈ０ （１８）

ＨＫ ＝
Ｈ， ｋ ＝ １
Ｈ２， ｋ ＝ ２
Ｈ３， ｋ ＝ ３

ì

î

í

ïï

ïï

（１９）

式中： ＨＫ 为水位因子；Ｋ ＝ １，２，３； Ｈｕ 为当前上游水

位，ｍ； Ｈ０ 为初始上游水位，ｍ。

图 ３　 实测过程线

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｌｉｎｅ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ

Ｔ１ ＝ ｓｉｎ
２πτ
３６５

Ｔ２ ＝ ｃｏｓ
２πτ
３６５

Ｔ３ ＝ ｓｉｎ
４πτ
３６５

Ｔ４ ＝ ｃｏｓ
４πτ
３６５

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（２０）

式中： ＴＫ 为温度因子；Ｋ＝ １，２，３，４；τ 为当前观测日

到起始观测日累计天数。
Ｉ１ ＝ ｌｎτ１
Ｉ２ ＝ ｌｎ τ１ ＋ １）(

Ｉ３ ＝ １ － ｅ
－τ１

Ｉ４ ＝
τ１
１ ＋ τ１

Ｉ５ ＝ τ１
Ｉ６ ＝ τ２１
Ｉ７ ＝ τ０·５１
Ｉ８ ＝ τ －０·５１

Ｉ９ ＝
１

１ ＋ ｅｘｐ（ － τ１）

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

（２１）
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式中： ＩＫ 为时效因子；Ｋ＝ １～９； τ１ 为当前时间距离

起测日的天数。
在神经网络方面，ＬＳＴＭ 网格配置为 ５０ 个隐藏

单元、ＲｅＬＵ 激活函数、Ａｄａｍ（学习率为 ０􀆰 ００１）、批
次大小 ３２、训练轮次 ５０ 并以均方误差 （ Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作为损失函数；门控循环单元

（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）模型除采用默认激活

函数，其他参数与 ＬＳＴＭ保持一致。 在训练过程中，
使用测试集作为验证数据。 关于机器学习模型采用

网格搜索法进行超参数优化。 所有模型均在统一的

数据集划分和相同的输入因子集下训练与比较。

４􀆰 ３　 基于多算法融合的因子选择

　 　 采用第 ２节的影响因子筛选方法即使用相关系

数法、ＬＡＳＳＯ回归、ＮＣＡ法分别筛选因子，识别与大

坝变形最具相关性的影响因子。 为避免信息冗余和

模型过拟合，限定每种筛选方法仅保留前 ６ 个最具

相关性的因子。 各步骤筛选得到的结果见表 １，其
中， Ｈ１ ～ Ｈ３、Ｔ１ ～ Ｔ４、Ｉ１ ～ Ｉ９ 分别为 ４􀆰 ２ 节介绍的水

位、温度、时效因子。 以测点 Ｊ－０６ 为例，３ 种方法均

共同筛选出因子 Ｈ３ 与Ｔ３，说明其具有稳定的重要

性。 同时， Ｈ１、Ｔ１、Ｔ２ 和 Ｔ４ 等因子被多种方法重复

识别，体现了一定的一致性。 ＮＣＡ 法独立筛选出 Ｉ２
和 Ｉ７， 则弥补了其他方法对非线性因子的忽略。
ＬＡＳＳＯ则筛选出 Ｉ５，表明该方法所具有的稀疏性优

势。 在 Ｊ２－０２－１ 测点中，３ 种方法均筛选出 Ｈ３ 与

Ｔ３，其他如 Ｈ１、Ｈ２、Ｔ１、Ｔ２、Ｔ４、Ｉ１ 也在至少 ２ 种方法

中被选中。 Ｉ４ 和 Ｉ５ 则分别由 ＮＣＡ 和 ＬＡＳＳＯ 独立发

现。 综上所述，多算法筛选策略在保障重要因子稳

定性的同时，也引入了互补性特征，有助于提升最终

特征子集的判别力与泛化能力，进一步验证了并行

筛选－互补融合策略的合理性与优势。 将筛选后的

因子合并为一个统一的因子集合。 然后进一步采用

ＳＵ方法再筛选合并后的因子。 在选择阈值时，ＳＵ
值范围为［０，１］。 ＳＵ 值越接近 １，表示特征与目标

变量的相关性越强。 参考特征选择和降维的相关研

究，发现该值在 ０􀆰 ７ ～ ０􀆰 ９ 之间［２２］。 为验证不同阈值

对特征选择结果与预测性能的影响，设置阈值为 ０􀆰 ７、
０􀆰 ７５、０􀆰 ８、０􀆰 ８５、０􀆰 ９ 共 ５ 组试验，分别保留筛选后的

特征子集，并使用随机森林模型在相同训练集和验证

集上预测。 评估指标采用均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ
Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、决定系数 Ｒ２，全面反映模型性能。 ＳＵ
阈值对预测性能的影响见表 ２。 通过试验对比发现，
阈值设置为 ０􀆰 ８能够在剔除冗余特征的同时保留足

够信息量。 具体而言，当 ＳＵ阈值较低时，尽管保留了

较多特征，但其中包含一定比例的信息冗余，容易引

入噪声，导致模型预测精度下降；而当阈值过高时，虽
然剔除了更多冗余特征，但也可能误删了部分与目标

变量存在非线性相关的重要信息，造成模型欠拟合，
降低预测性能。 在 ＳＵ阈值为 ０􀆰 ８时，在 ２个测点内

均达到较优指标。 因此，阈值 ０􀆰 ８在保持特征集多样

性基础上，有效控制了特征间的冗余性，故阈值设为

０􀆰 ８。 由筛选结果可知：经筛选后的因子主要分量为

水位分量与温度分量。 这与大坝所在的地区水位波

动较大、气候和降水季节性变化密切相关。 由于建坝

时间长，时效性影响的累积效应相对较慢且逐渐趋于

稳定，使得时效分量占比最小。
表 １　 各步骤筛选得到的影响因子

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ
ａｔ ｅａｃｈ ｓｔｅｐ

筛选
方法

相关系
数法

ＬＡＳＳＯ
回归

ＮＣＡ法
合并的全
部因子

再筛选
后的最

优因子集

Ｊ⁃０６
Ｈ１ ～ Ｈ３
Ｔ１ ～ Ｔ３

Ｈ３
Ｔ１ ～ Ｔ４

Ｉ５

Ｈ１、Ｈ３
Ｔ３、Ｔ４
Ｉ２、Ｉ７

Ｈ１ ～ Ｈ３
Ｔ１ ～ Ｔ４
Ｉ２、Ｉ５、Ｉ７

Ｈ１
Ｔ１ ～ Ｔ４
Ｉ２、Ｉ５

Ｊ２⁃０２⁃１
Ｈ１、Ｈ３
Ｔ１ ～ Ｔ３

Ｉ１

Ｈ２、Ｈ３
Ｔ１ ～ Ｔ４

Ｉ５

Ｈ１、Ｈ２
Ｔ３、Ｔ４
Ｉ１、Ｉ４

Ｈ１ ～ Ｈ３
Ｔ１ ～ Ｔ４
Ｉ１、Ｉ４、Ｉ５

Ｈ１ ～ Ｈ３
Ｔ１ ～ Ｔ３
Ｉ１、Ｉ４

表 ２　 ＳＵ 阈值对预测性能的影响

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ＳＵ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

测点 ＳＵ阈值
保留因
子数

ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

Ｊ⁃０６

０􀆰 ７ ９ ０􀆰 ７２１ ４ ０􀆰 ５９２ １ ０􀆰 ９６４ ０
０􀆰 ７５ ８ ０􀆰 ６８８ ２ ０􀆰 ５５７ ８ ０􀆰 ９７０ ３
０􀆰 ８ ７ ０􀆰 ６６５ ０ ０􀆰 ５３２ ４ ０􀆰 ９７４ ８
０􀆰 ８５ ５ ０􀆰 ６７３ １ ０􀆰 ５４２ ０ ０􀆰 ９７１ ５
０􀆰 ９ ４ ０􀆰 ７０２ ８ ０􀆰 ５６２ ３ ０􀆰 ９６５ ９

Ｊ２⁃０２⁃１

０􀆰 ７ １０ ０􀆰 ８２３ ５ ０􀆰 ６９８ ７ ０􀆰 ９６２ ６
０􀆰 ７５ ９ ０􀆰 ７９３ ２ ０􀆰 ６７０ １ ０􀆰 ９６７ １
０􀆰 ８ ８ ０􀆰 ７８５ ７ ０􀆰 ６６２ ５ ０􀆰 ９７４ ２
０􀆰 ８５ ６ ０􀆰 ７９１ ４ ０􀆰 ６６８ ９ ０􀆰 ９７０ ４
０􀆰 ９ ４ ０􀆰 ８１２ ９ ０􀆰 ６８１ ５ ０􀆰 ９６３ ８

４􀆰 ４　 影响因子选择结果对比

　 　 为验证文中影响因子筛选方法的有效性，采用

ＬＳＴＭ作为预测模型并通过 ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 及 Ｒ２

为评价指标分析模型性能。 将文中方法与相关系数

法、ＬＡＳＳＯ回归、随机森林等传统因子选择法对比，
同时，通过设置未使用对称不确定性再筛选的对比

试验，验证该方法在去除因子冗余性方面的作用。

·４３１·
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从表 ３和图 ４看出，测点 Ｊ－０６和测点 Ｊ２－０２－１在未

筛选时，数据中存在大量冗余特征。 造成模型的预

测效果与拟合精度较差。 使用文中方法能够有效降

低预测模型复杂度。 在测试集中，模型能够较好地

捕捉数据的整体趋势。 在数据波动较大的区域，模
型依然能够有效反映出数据的变化趋势。 在评价指

标方面，ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 均为最小。 其中 ＭＳＥ 较

其他 方 法 降 低 ２０􀆰 １１％ ～ ５９􀆰 ０９％， ＲＭＳＥ 降 低

１０􀆰 ６１％ ～ ３６􀆰 ０５％，ＭＡＥ 降低 ９􀆰 ９５％ ～ ３７􀆰 ８６％。 Ｒ２

为 ０􀆰 ９８６ ０与 ０􀆰 ９８１ １，表明拟合程度高且预测效果

好，能够较准确地反映大坝变形的变化趋势。 经过

对称不确定性再筛选后，各项指标均有所提升。 表

明再筛选步骤在剔除因子间冗余信息以及降低模型

复杂度方面具有重要意义。
表 ３　 筛选方法预测性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

测点 筛选方法 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

Ｊ－０６

未筛选 ０􀆰 ６００ ８ ０􀆰 ７７５ １ ０􀆰 ６４１ ３ ０􀆰 ９６５ ８
相关系数法 ０􀆰 ５０７ ２ ０􀆰 ７１２ ２ ０􀆰 ５０５ ９ ０􀆰 ９７１ １
随机森林 ０􀆰 ４４２ ３ ０􀆰 ６６５ ０ ０􀆰 ５３２ ４ ０􀆰 ９７４ ８
ＬＡＳＳＯ回归 ０􀆰 ４１６ ３ ０􀆰 ６４ ５２ ０􀆰 ５２４ ５ ０􀆰 ９７６ ３
未再筛选 ０􀆰 ３１２ ０ ０􀆰 ５５８ ５ ０􀆰 ４４２ ５ ０􀆰 ９８２ ２
本文方法 ０􀆰 ２４５ ７ ０􀆰 ４９５ ７ ０􀆰 ３９８ ５ ０􀆰 ９８６ ０

Ｊ２⁃０２⁃１

未筛选 ０􀆰 ８６６ １ ０􀆰 ９３０ ６ ０􀆰 ７２１ ８ ０􀆰 ９６３ ８
相关系数法 ０􀆰 ７５３ ３ ０􀆰 ８６７ ９ ０􀆰 ７５８ ３ ０􀆰 ９６８ ５
随机森林 ０􀆰 ６１７ ３ ０􀆰 ７８５ ７ ０􀆰 ６６２ ５ ０􀆰 ９７４ ２
ＬＡＳＳＯ回归 ０􀆰 ６１２ １ ０􀆰 ７８２ ４ ０􀆰 ６３５ ５ ０􀆰 ９７４ ４
未再筛选 ０􀆰 ５６６ ９ ０􀆰 ７５２ ９ ０􀆰 ５９１ ６ ０􀆰 ９７６ ３
文中方法 ０􀆰 ４５２ ９ ０􀆰 ６７３ ０ ０􀆰 ５０９ ０ ０􀆰 ９８１ １

４􀆰 ５　 预测模型结果对比

　 　 将 ＬＳＴＭ与大坝变形领域中常用的 ＸＧＢｏｏｓｔ、随
机森林、ＬｉｇｈｔＧＢＭ和 ＧＲＵ模型对比。 ２个测点的预

测精度评价指标见表 ４和如图 ５所示。
表 ４　 各模型预测精度评价指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ
测点 预测模型 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

Ｊ－０６

ＸＧＢｏｏｓｔ ０􀆰 ５２９ ４ ０􀆰 ７２７ ６ ０􀆰 ６１０ ３ ０􀆰 ９６９ ８
随机森林 ０􀆰 ４６７ １ ０􀆰 ６８３ ４ ０􀆰 ４９６ ９ ０􀆰 ９７３ ４
ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０􀆰 ４３０ ９ ０􀆰 ６５６ ４ ０􀆰 ５０３ ４ ０􀆰 ９７５ ５
ＧＲＵ ０􀆰 ３２９ ３ ０􀆰 ５７３ ８ ０􀆰 ４４５ ０ ０􀆰 ９８１ ２
ＬＳＴＭ ０􀆰 ２４５ ７ ０􀆰 ４９５ ７ ０􀆰 ３９８ ５ ０􀆰 ９８６ ０

Ｊ２⁃０２⁃１

ＸＧＢｏｏｓｔ ０􀆰 ７６４ ３ ０􀆰 ８７４ ２ ０􀆰 ６３５ ８ ０􀆰 ９６８ １
随机森林 ０􀆰 ６００ ７ ０􀆰 ７７５ ０ ０􀆰 ６２７ １ ０􀆰 ９７４ ９
ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０􀆰 ５６５ ７ ０􀆰 ７５２ １ ０􀆰 ５９４ ２ ０􀆰 ９７６ ４
ＧＲＵ ０􀆰 ５４７ １ ０􀆰 ７３９ ６ ０􀆰 ５９０ ４ ０􀆰 ９７７ ２
ＬＳＴＭ ０􀆰 ４５２ ９ ０􀆰 ６７３ ０ ０􀆰 ５０９ ０ ０􀆰 ９８１ １

　 　 由表 ４ 和图 ５ 可知：ＬＳＴＭ 模型的 ＭＳＥ 较对比

模型降低 ２５􀆰 ４％ ～ ５３􀆰 ５％，ＲＭＳＥ 较对比模型降低

１３􀆰 ６％ ～ ３１􀆰 ９％，ＭＡＥ 较对比模型降低 １０􀆰 ５％ ～
３４􀆰 ７％。 在 Ｊ２－０２－１ 测点中，ＬＳＴＭ 模型的 ＭＳＥ 较

对比模型降低 １７􀆰 ２％～４０􀆰 ７％，ＲＭＳＥ较对比模型降

低 ９％ ～ ２３􀆰 １％，ＭＡＥ 较对比模型降低 １３􀆰 ８％ ～
１９􀆰 ９％，表明 ＬＳＴＭ 在误差控制上的优秀表现。
ＬＳＴＭ 的 Ｒ２ 分别为 ０􀆰 ９８６ ０ 和 ０􀆰 ９８１ １，证明了

ＬＳＴＭ能够更好地拟合数据的真实变化。
总体而言，ＬＳＴＭ模型在文中表现显著优于其他

预测模型，特别是在处理具有时序特征的复杂问题

时，ＬＳＴＭ能够充分利用其递归结构，捕捉数据中的时

序依赖性，进而提升预测精度。 在大坝变形中，ＬＳＴＭ
展现出更强的泛化能力和更高的预测准确性。

４􀆰 ６　 模型泛化能力验证

　 　 为验证模型在不同时间段下的泛化性能，采用

时间序列五折交叉验证方法研究。 基于 ２０１５ 年

５月—２０１９年 １０月共 １ ６３８ 组训练数据，按时间顺

序将数据等分为 ５段，依次选取每段作为验证集，其
前段数据作为训练集。 每折中训练集占比约 ８０％，
验证集占比约 ２０％，验证集时间始终晚于训练集，
避免未来信息泄露，确保符合时序建模原则。 ２ 个

测点的验证结果见表 ５、表 ６。
表 ５　 测点 Ｊ－０６ 交叉验证与原文结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｊ０６

数据来源 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

原文测试集 ０􀆰 ２４５ ７ ０􀆰 ４９５ ７ ０􀆰 ３９８ ５ ０􀆰 ９８６ ０
第 １折 ０􀆰 ２４８ ３ ０􀆰 ４９８ ３ ０􀆰 ４０１ ２ ０􀆰 ９８５ ６
第 ２折 ０􀆰 ２５１ ７ ０􀆰 ５０１ ７ ０􀆰 ４０３ ８ ０􀆰 ９８５ １
第 ３折 ０􀆰 ２４３ １ ０􀆰 ４９３ １ ０􀆰 ３９５ ２ ０􀆰 ９８６ ５
第 ４折 ０􀆰 ２５３ ４ ０􀆰 ５０３ ４ ０􀆰 ４０６ ８ ０􀆰 ９８４ ７
第 ５折 ０􀆰 ２４９ ６ ０􀆰 ４９９ ６ ０􀆰 ４０１ ９ ０􀆰 ９８５ ５

交叉验证
平均

０􀆰 ２４９ ２±
０􀆰 ００３ ９

０􀆰 ４９９ ２±
０􀆰 ００３ ９

０􀆰 ４０１ ８±
０􀆰 ００４ ４

０􀆰 ９８５ ５±
０􀆰 ０００ ７

表 ６　 测点 Ｊ２－０２－１ 交叉验证与原文结果对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｊ２－０２－１

数据来源 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

原文测试集 ０􀆰 ４５２ ９ ０􀆰 ６７３ ０ ０􀆰 ５０９ ０ ０􀆰 ９８１ １
第 １折 ０􀆰 ４５８ ２ ０􀆰 ６７６ ９ ０􀆰 ５１４ ３ ０􀆰 ９８０ ５
第 ２折 ０􀆰 ４６２ ７ ０􀆰 ６８０ ２ ０􀆰 ５１８ １ ０􀆰 ９７９ ８
第 ３折 ０􀆰 ４４７ ５ ０􀆰 ６６８ ９ ０􀆰 ５０３ ７ ０􀆰 ９８２ ０
第 ４折 ０􀆰 ４５３ ８ ０􀆰 ６７３ ６ ０􀆰 ５１０ ２ ０􀆰 ９８０ ９
第 ５折 ０􀆰 ４５９ １ ０􀆰 ６７７ ６ ０􀆰 ５１５ ０ ０􀆰 ９８０ ２

交叉验证
平均

０􀆰 ４５６ ３±
０􀆰 ００６ １

０􀆰 ６７５ ４±
０􀆰 ００４ ７

０􀆰 ５１２ ３±
０􀆰 ００５ ８

０􀆰 ９８０ ７±
０􀆰 ０００ ９
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图 ４　 预测结果对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 在不同时间段的验证集上，模型预测误差保持

稳定。 由表 ５可知：测点 Ｊ－０６ 的 ＭＳＥ 波动范围仅

为 ０􀆰 ２４３ １～０􀆰 ２５３ ４，相当于预测值的±１􀆰 ６％偏差。
特别地，第 ３折与第 ５ 折分别表示典型水文年和特

殊气候期，两者的 ＭＳＥ差异不足 ４􀆰 ２％，表明模型对

季节性变化和异常气候事件均具有适应性。 对比

２个测点的表现，Ｊ－０６ 与 Ｊ２－０２－１ 的 Ｒ２ 平均值分

别为 ０􀆰 ９８５ ５ 和 ０􀆰 ９８０ ７，性能差异控制在 ０􀆰 ５％以

内。 虽然 Ｊ２－０２－１ 位于地质条件更复杂的坝肩区

域，其 ＭＡＥ标准差仍小于预测值的 １􀆰 ２％，证明模

型对不同空间位置的变形规律均有稳定捕捉能力。
为进一步验证模型在不同时间划分下预测性能

的一致性，以 ＭＳＥ 为统计指标，对比原始测试集结

果与五折时间序列交叉验证的结果，采用单样本

Ｓｔｕｄｅｎｔ检验进行显著性分析。 ｐ 值为衡量差异的显

著性指标。 通常，当 ｐ ＜ ０􀆰 ０５ 时，差异具有统计学

显著性；当 ｐ∈［０􀆰 ０５， ０􀆰 １０），差异边缘显著；当 ｐ≥
０􀆰 １０，认为差异无统计学意义。 以原始测试集的

ＭＳＥ为基准值，比较五折交叉验证中各折的 ＭＳＥ是

否存在显著偏差。 以测点 Ｊ－０６ 为例，原始测试集

ＭＳＥ 为 ０􀆰 ２４５ ７，五折交叉验证的 ＭＳＥ 均值为

０􀆰 ２４９ ２，标准差为 ０􀆰 ００３ ９。 Ｔ 检验结果表明（ ｐ ＝
０􀆰 １２ ＞ ０􀆰 ０５）：差异不具有统计显著性。 Ｊ２－０２－１
测点分析结果与此一致（ｐ ＝ ０􀆰 ０９ ＞ ０􀆰 ０５）。 因此，
模型在不同时间段下的预测误差无显著差异。 进一

步印证了模型在时序泛化性上的稳定性与可靠性。

５　 结　 论

　 　 １）基于最优因子长短期记忆网络模型的多算

法融合的因子选择方法，有效识别出对大坝变形具

有显著影响的关键因子，其构成以水位分量 Ｈ１、Ｈ２、
Ｈ３ 和温度分量 Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３、Ｔ４ 为主，并包含部分时效

因子。 显著降低了输入维度与模型复杂度。
２）文中方法筛选出的最优因子集显著提升了

ＬＳＴＭ模型的预测性能。 在 Ｊ－０６和 Ｊ２－０２－１ ２个测

点上，ＭＳＥ最大降幅分别为 ５３􀆰 ５％和 ４０􀆰 ７％，ＲＭＳＥ
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图 ５　 模型性能对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ

最大降幅分别为 ３１􀆰 ９％和 ２３􀆰 １％，ＭＡＥ最大降幅分

别为 ３４􀆰 ７％ 和 １９􀆰 ９％， 且 决 定 系 数 最 高 达 到

０􀆰 ９８６ ０，表明模型具有较高的拟合优度和预测准

确性。

　 　 ３）通过时间序列五折交叉验证，模型在不同测

点上均表现出稳定的泛化能力，ＭＳＥ 波动范围小，
决定系数平均值保持在 ０􀆰 ９８０ ７ 以上，进一步证明

了该方法在实际工程应用中的可靠性与鲁棒性。
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