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基于 SSA鄄LSTM鄄GF 的混凝土坝变形预测方法
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摘要: 针对混凝土坝变形分析预测的复杂性,应用相空间重构思想和融合建模理念,提出了一种基

于 SSA鄄LSTM鄄GF 的混凝土坝变形分析预测方法。 SSA鄄LSTM鄄GF 方法利用奇异谱分析法(SSA)将

变形实测数据序列分解为趋势分量、周期分量和剩余分量,并将剩余分量视为噪声分量予以剔除;
采用长短期记忆神经网络(LSTM)模型和高斯拟合(GF)算法分别进行周期分量和趋势分量的分析

预测,并将二者结果进行叠加重构,得到最终预测结果。 实例验证结果表明,SSA 可以达到较好的

数据分解和消噪效果,LSTM 模型针对周期分量的预测性能优越,GF 算法能够很好地实现趋势分

量的拟合预测和部分信息的挖掘提取,LSTM 模型和 GF 算法的成果重构效果良好,SSA鄄LSTM鄄GF
方法具有一定的可行性和应用价值。
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Deformation prediction method of concrete dam based on SSA鄄LSTM鄄GF
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Abstract: In view of the complexity of deformation analysis and prediction for the concrete dam, a deformation analysis and prediction
method of concrete dam based on SSA鄄LSTM鄄GF is proposed by using the idea of phase space reconstruction and fusion modeling.
Firstly, the measured data sequence of deformation is decomposed into the trend component, the periodic component and the remaining
component by singular spectrum analysis (SSA), and the remaining component is removed as noise; then, long short鄄term memory
(LSTM) model and Gaussian fitting (GF) algorithm are used to analyze and predict the periodic component and the trend component
respectively; finally, the two results are reconstructed to obtain the final prediction results. The example analysis shows that SSA can
achieve good data decomposition and denoising effect; LSTM model has superior prediction performance for periodic components; GF
algorithm can well realize the fitting and prediction of trend components and the mining and extraction of some information; the
reconstruction effect of the results of LSTM model and GF algorithm is good. In conclusion, the deformation analysis and prediction
method based on SSA鄄LSTM鄄GF has certain feasibility and research application value.
Key words: concrete dam; deformation prediction; sequence decomposition; SSA; LSTM model; GF algorithm

混凝土坝工作环境复杂,随着服役时间的推移,会出现不同程度的缺陷或病害隐患[1鄄2]。 因此,实行高效

可靠的混凝土坝安全监控尤为重要,而变形分析预测又占据安全监控的重要位置[3]。 然而,变形监测数据

存在噪声污染,并具有强烈的随机性和非平稳性,给分析预测带来了不小的考验。
为了尽可能地分解提取变形监测数据中的有效信息,排除噪声干扰,学者们提出了诸如小波分析法
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(wavelet analysis, WA) [4]、经验模态分解法(empirical mode decomposition,EMD) [5]、奇异谱分析法(singular
spectrum analysis, SSA) [6]等,均起到了较好的数据分解和消减噪声的作用。 然而,WA 存在一定的先验性,
且在处理掺杂白噪声的数据时难以达到满意的去噪效果[7];EMD 存在的模态混叠现象[8];而 SSA 规避了上

述 2 种方法的缺陷,且因其具备不需要复杂先验信息的数据处理优势,成为了解析优化非线性时序数据十分

有效的方法[9鄄10]。
原始变形监测数据经过分解后会得到频率各异的变形分量。 以采用 SSA 进行数据分解为例,其后会分

别得到贡献率最大的趋势分量、贡献率次之的周期分量以及贡献率最小且不足 1% 的剩余分量。 倘若统一

采用某种单一方法对各分量进行分析预测,难以做到对所有高频或低频分量的完美适应,导致各分量中的有

用信息无法得到充分挖掘[11]。 因此,本文基于对各分量分别采用不同方法进行分析预测的思想,实现分量

信息的有效挖掘,提升预测精度。
人工智能理论对变形序列分解得到的具有显著非线性和非平稳性的周期性分量数据具有较好的适用

性,如 SVM(support vector machine) [12]、BP(back propagation)模型[13]、ELMAN 模型[14]、LSTM(long short鄄term
memory)模型[15]等,均广泛应用于相关类型数据的分析预测研究。 然而,SVM 的鲁棒性能和泛化能力不

足[16],BP 模型网络结构拟定困难且易陷入局部最优[17],ELMAN 模型面对存在明显波动性数据时稳定性较

差[18],而 LSTM 模型由于其对历史信息进行动态记忆的优越特性和对新进信息的优秀学习能力,对于长期

性非线性时序数据的分析处理具有一定的先进性[19鄄20]。
针对变形序列中分解得到的相对平稳和单调的趋势性分量数据,一些学者应用高斯拟合(Gaussian

fitting, GF)算法对其进行分析预测,论证了该算法相对简单易行又不失预测精度,同时能提升模型的可解释

性,简化数据处理工作,具有较强的拟合预测和特征挖掘能力,可为相关领域的研究提供借鉴[21鄄22]。
鉴于 SSA 在处理非线性时间序列时优秀的分解重构能力,LSTM 模型在处理高频长期信号时优越的信

息挖掘和分析预测性能,GF 算法在处理低频长期信号时的特征提取和拟合预测优势,遵循“分解 预测 重

构冶的研究思路,提出一种基于 SSA鄄LSTM鄄GF 的混凝土坝变形分析预测方法,以期实现 SSA、LSTM 和 GF 三

者的优势融合,提升混凝土坝变形分析预测的综合性和可靠性。

1摇 研究方法

1. 1摇 SSA
SSA 是由 Colebrook[23]提出的一种统计方法,它通过经验正交函数进行时间序列子空间的展开,不需要

事先进行先验信息的拟定,可以在包含强背景噪声的环境中进行时间序列周期信号的可靠识别[24]。
SSA 基于相空间重构思想,利用奇异值分解实现对原始信号成分(例如长期趋势信号、周期信号、噪声信

号等)的提取识别[25]。 算法过程主体由分解和重构 2 个阶段构成,分解阶段又细分为嵌入和奇异值分解,重
构阶段则细分为分组和对角平均化,各步骤见文献[25]。

图 1摇 LSTM 模型单元内部结构

Fig. 1摇 Internal structure diagram of LSTM unit

1. 2摇 LSTM 模型

为了解决循环神经网络( recurrent neural network, RNN)
面对较远距离信息时产生的 “梯度消失或爆炸冶 问题[26],
Hochreite 等[27] 于 1997 年创建了 LSTM 模型。 LSTM 模型是

基于 RNN 的改进深度机器学习神经网络,通过忘记门、输入

门、输出门及记忆单元等机制的引入调控各个时刻的信息传

输,进而实现对 RNN 长序列数据处理性能的显著提升。
LSTM 模型的单元内部结构如图 1 所示,图中 f t、it、ot 分别为

忘记门限、输入门限和输出门限;Ct 和 Ct-1分别为隐藏层 t 时
刻和 t-1 时刻的单元状态向量;ht 和 ht-1分别为隐藏层 t 时刻

和t-1 时刻的输出;Xt 为输入向量;滓 为标准 sigmoid 激活函数;tanh 为双曲正切激活函数。
LSTM 模型的主体运行过程:淤通过忘记门筛留历史重要信息,其开闭状态决定了历史记忆的通过程

度;于通过输入门控制记忆单元的信息流入强度,尽可能地实现合理的信息权重分配,以此进行单元状态的

更新;盂通过输出门进行记忆单元的输出强度控制,决定最终的输出信息;榆引入误差反向传播算法进行模
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型的重复训练,直至达到模型指标的期望值。
1. 3摇 GF 算法

GF 算法是利用高斯函数对数据序列集进行非线性曲线逼近的拟合方法,相较于基于幂函数进行函数逼

近的多项式拟合方法,由于其各特征参数均具有特定的物理含义,在对数据序列进行分析研究时,GF 算法具

备一定的先天优势[28]。 此外,针对波动幅度不大且数据趋势较为明显的变形监测数据,利用高斯函数对其

进行建模分析预测在相对简单易行的同时又能保证较高的模型精度[21]。
1. 4摇 SSA鄄LSTM鄄GF 分析预测方法

根据上述方法和模型,提出一种基于 SSA鄄LSTM鄄GF 的混凝土坝变形分析预测方法,其变形分析预测主

要流程如下:淤采用 SSA 识别提取混凝土坝变形监测原始数据中的趋势分量、周期分量和剩余分量(贡献率

不足 1% ),并将剩余分量视作噪声分量予以剔除;于应用 LSTM 模型对变形周期分量进行分析预测;盂利用

GF 算法对变形趋势分量进行分析预测;并根据其模型参量特性实现对趋势分量蕴含信息一定程度的挖掘探

究,以期体现 GF 算法的应用价值;榆将 LSTM 模型和 GF 算法二者的分析预测结果叠加重构,进而得到最终

变形分析预测成果。

2摇 实例验证

2. 1摇 工程概况

图 2摇 EX7 测点变形实测过程线

Fig. 2摇 Measured process line of deformation
at EX7 measuring point

图 3摇 各信号分量及其贡献率

Fig. 3摇 Each signal component and
its contribution rate

摇 摇 某混凝土重力坝在坝顶处依次布置了 EX1 ~ EX10 共计

10 个引张线测点,以监测坝顶的水平位移情况。 本文选择位

于9 号坝段的 EX7 测点 2008 年 1 月 1 日至 2009 年 12 月 31
日共计 731 个大坝变形监测数据进行分析,该测点变形实测

过程线如图 2 所示。
2. 2摇 奇异谱分析

由图 2 可知,EX7 测点变形过程线存在众多不合理的扰

动,为降低过程线的粗糙程度,使其更加平滑且趋于真实,需
要对数据序列进行降噪处理。 基于 SSA 进行混凝土坝变形

监测数据的解析和降噪。 该方法需要事先拟定窗口长度 L,
参照相关研究[10],其通常为时间序列周期的整数倍,同时小

于样本长度的一半,同时需要兼顾大坝变形的年周期特性,因
此将窗口长度 L 取为 365 d。 SSA 提取识别的信号分量及其

贡献率如图 3 所示。 为直观感受 SSA 的数据降噪效果,再重

构贡献率占比出的趋势分量和周期分量,最后将重构变形过

程线及原始变形实测过程线置于图 4 中。
由图 3 可知,噪声分量的贡献率不足 1% ,且大多在

依0郾 2 mm的范围区间内波动,由此可得分离的噪声分量在整

个变形实测序列中占比很小,原始变形序列的数据特征得以

有效保留,初步肯定了 SSA 的数据解析和降减噪声的效能;
由图 4 可知,SSA 的解析降噪处理一定程度地平滑了原始过

程线的数值变化,削减了原始曲线中的不规则扰动,显著降低了其粗糙程度,使得变形过程线更加趋于合理

和真实;且其分析处理曲线与原始数据线的贴近效果良好,与图 3 反映的信息形成了相互佐证;综上,SSA 优

化了变形数据序列分析处理的工作环境,为后续的研究提供了有效支持。
为进一步验证 SSA 处理解析原始数据信息的优势,引入较为传统的小波分析法(WA)作为参照。 小波

分析法是一种采用伸缩变换小波基函数的方式进行原始信号的多尺度解析时频分析方法,广泛应用于大坝

变形监测数据这类时间序列的分析处理。 选用具备良好正则性的 db4 小波对原始变形监测序列进行多尺度

分解,经过试算,将分解层数拟定为 4,在得到高频序列和低频序列之后,利用软阈值法降减噪声信号,最后

重构各信号分量,得到减噪处理前后变形过程线如图 4 所示。
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图 4摇 WA 数据处理前后对比过程线

Fig. 4摇 Comparison process line before and
after the data processing with WA

由图 4 可知,WA 虽然对原始变形过程线起到了一定的平

滑效果,但是丢失了过多的细节信息,相较于 SSA 的处理结果,其
原始信号中的有效成分并未得到较好保留,分析处理曲线与原始

数据线的贴近程度也明显不足。 引入信噪比(signal鄄noise ration,
SNR,SNR 越大降噪效果越好)和相关性系数(R2)作为评价指标,
对 SSA 的优越性进行进一步的定量论证。 SSA 的 SNR 和 R2分别

为 24. 885 dB 和 0. 9906,明显大于 WA 的 22. 144 dB 和 0. 9824,优
势性再一次得到了体现,同时其应用于混凝土坝变形时序分析的

适用性也得到了进一步验证。
2. 3摇 变形周期分量的 LSTM 模型分析预测

基于 SSA 分解得到的 731 个变形周期分量,以 2009 年 8 月

31 日为分界点,将当日及其之前的 609 个数据作为训练集,后
122 个数据作为测试集,进行后续的模型分析预测试验研究。 针对存在显著非线性和非平稳性的混凝土坝

变形的高频周期分量,采用拥有较强非线性拟合性能的长短期记忆神经网络(LSTM)模型进行分析预测。
将 MATLAB R2020b 作为 LSTM 模型的构建平台,结合前文所述基本理论及相关文献资料[29鄄30] 进行模

型的程序搭建和数据分析预测。 LSTM 模型的预测精度与其超参数(主要为训练时点数、隐含层节点数以及

窗口长度)的设置密切相关,本文引入 Adam 算法[31]进行参数寻优。 经过试验比选,最终确定训练层点数为

40、隐含层节点数为 30、窗口长度为 20,其余参数采用参考值和默认值。
LSTM 建模工作完成之后,将试验数据导入模型程序中,以滚动预测[29] 的方式,实现变形周期分量的分

析预测。 为验证 LSTM 模型的预测性能,引入在预测科学领域应用较为广泛且同为神经网络模型的 ELMAN
模型和较为传统的逐步回归分析( stepwise regression analysis, SRA)模型进行对比试验,并主要参考文献

[32鄄33],基于 MATLAB R2020b 实施二者的建模分析预测。 各模型预测过程线及其预测残差分布如图 5、
图 6 所示。

图 5摇 各模型周期分量预测过程线

Fig. 5摇 Predicted process line of the period
component of each model

图 6摇 各模型预测残差分布

Fig. 6摇 Distribution of prediction
residuals of each model

由图 5 可知,各模型预测过程线均较为贴合真实过程线,同时各模型预测残差也在零值上下呈现出一种

较为均匀的分布(图 6),因此各模型均表现出较好的预测效果,主要原因:第 2. 2 节 SSA 对原始变形数据序

列的解析降噪极大程度地削减了原数据中不合理的波动,在尽可能保证信息得到真实稳健表达的同时,强化

了数据的趋势性特征,一定程度地简化和稳定了模型的学习拟合过程,模型预测结果的不确定性得以减弱,
这最终反映在模型预测精度的显著提升上。 因此,这也进一步佐证了将 SSA 用于混凝土坝变形数据前处理

的适用性和必要性。
虽然各模型的预测效果均较为理想,但也存在明显的性能优劣划分(图 5)。 逐步回归分析模型的预测

过程线尽管与真实值较为贴近,但未能很好地反映出信息的局部变化,细节信息丢失严重;ELMAN 模型的预

测过程线虽具有与真实过程线较为一致的波动,相较于逐步回归分析模型预测精度得到了一定的提升,但纵

观全局其仍存在同真实过程线较大的偏差;而反观 LSTM 模型的预测曲线,其对于真实值曲线的贴合程度明

显高于 ELMAN 模型和逐步回归分析模型,实现了对真实值变化步调更为精确的预测。 由图 6 可知,LSTM
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模型的预测残差分布较其他 2 种模型更加集中于零值上下,体现了 LSTM 模型更好的预测效果。

表 1摇 各模型评价指标

Table 1摇 Evaluation index of each model

模型 MAE / mm RMSE / mm NSE

LSTM 模型 0. 034 6 0. 042 4 0. 990 7
ELMAN 模型 0. 051 7 0. 066 8 0. 976 8

逐步回归分析模型 0. 086 8 0. 125 2 0. 918 4

为进一步实现各模型预测精度的定量对比评价,引
入平均绝对误差(mean absolute error,MAE)、均方根误差

(root mean square error, RMSE)和纳什效率系数(Nash鄄
Sutcliffe efficiency coefficient, NSE) 3 种典型统计指标

(模型的预测精度越高,MAE 和 RMSE 越小,NSE 越接近

于 1) 对各模型进行评价,结果见表 1。 由表 1 可知,
LSTM 模型的 MAE 和 RMSE 均低于 ELMAN 模型和逐步

回归分析模型,NSE 也更加接近于 1,从定量化评价的角度再一次说明了 LSTM 模型预测性能的优异。
本文从多个角度论证了 LSTM 的模型优势,验证了将 LSTM 模型用于混凝土坝变形周期分量的分析预

测研究的可行性和先进性,同时也为后续的变形预测的分量重构提供了可靠的模型支撑。
2. 4摇 变形趋势分量的 GF 分析预测

基于 SSA 分解得到的 731 个变形趋势分量,同样采用前文的数据划分规则,将 2009 年 8 月 31 日当日及

其之前的 609 个数据作为训练集,后 122 个数据作为测试集,以进行后续的建模分析预测。 针对具有显著平

滑特点的混凝土坝变形的低频趋势分量,选择 GF 算法进行非线性曲线逼近和变形预测研究。

图 7摇 GF 算法趋势分量预测过程线

Fig. 7摇 Predicted process line of
the trend component with GF algorithm

图 8摇 重构变形分量预测过程线

Fig. 8摇 Predicted process line of
reconstructed deformation component

本文引入 LM(levenberg鄄marquardt)算法提升高斯拟合过程中特

征参数的解算精度。 该算法将梯度下降法和高斯 牛顿法有机融合,
在保持前者全局特性的同时又具备后者的快速收敛特性[28]。 GF 算

法变形趋势分量的预测过程线如图 7 所示。
由图 7 可知,GF 算法的预测过程线与真实值过程线的贴合程度

较高,达到了较好的预测效果;同时,GF 算法的 MAE(0. 0495 mm)和
RMSE(0. 060 2 mm)均呈现出较低的数据水平,NSE(0. 996 3)也与 1
值十分接近,进一步肯定了该算法在分析处理变形趋势分量这类低

频性和平滑性数据序列时较好的适用性。 为明确该算法的适用范

围,经过试验,针对存在显著非线性和非平稳性的混凝土坝变形的高

频周期分量,相较于当下较为先进的 LSTM 模型,该算法的预测精度

明显欠佳,但是针对常规的周期性变形,在预测精度差别不大的情况下,该算法可以较大地缩短数据处理时

间,故此,对于具有显著平滑特点的低频趋势分量(或常规周期性变形),GF 算法具有一定的适用性和优越

性,但就非常规的、不存在明显周期性变形的分析处理,该算法仍有待改进。 由于各高斯参量均具有明确的

物理含义,可根据求算的 GF 半高宽 棕 的局部极大值点明确变形趋势改变的拐点[34]。 通过 GF 算法的分析

预测结果得到 棕 局部极大值点位于 2009 年 10 月 3 日,表明变形趋势在该时间点附近发生变化,再结合图 7
可得,大坝变形在该时间点附近由原本的持续向低出现开始转高的趋势,变形变化速率开始减缓,对照工程资

料,符合实际情况,验证了 GF 算法对数据信息具备一定的可解释性,可实现对数据分析处理工作的简化。 综上

所述,GF 算法在分析处理混凝土坝变形趋势分量时具有一定的适用性和优越性。
2. 5摇 变形分量重构

为实现混凝土坝变形的累计综合分析预测,将 LSTM 模型对变形

周期分量和 GF 算法对变形趋势分量的分析预测结果进行叠加重构,
重构变形分量预测过程线如图 8 所示。 重构变形分量预测评价指标

如下:MAE 为 0. 054 3 mm,RMSE 为 0. 072 7 mm,NSE 为 0. 997 1。
由图 8 可知,将 LSTM 模型和 GF 算法对周期项和趋势项各分量

的分析预测结果进行叠加重构后,其预测过程线对比经 SSA 去噪重

构后的真实变形过程线有较高的吻合度;同时 MAE 和 RMSE 均较

小,NSE 与 1 的接近程度较高。 综上,重构各变形预测分量实现了较

为可观的变形累积综合分析预测效果,实例论证了本文研究思路的

可行性和有效性。
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2. 6摇 SSA鄄LSTM鄄GF 方法进一步验证

2. 6. 1摇 不同测点的分析验证

为进一步验证 SSA鄄LSTM鄄GF 方法的适用性和可靠性,选取与前文研究测点相邻的 EX6 测点位于同时

段的总计 731 个大坝变形监测数据(图 9)进行实例分析。
同样以 2009 年 8 月 31 日作为训练集和测试集的数据划分界点,进一步验证 SSA鄄LSTM鄄GF 方法的适用

性和可靠性。 SSA鄄LSTM鄄GF 方法的最终分析预测结果如图 10 所示,由图 10 可知,SSA鄄LSTM鄄GF 方法的预

测过程线与经 SSA 去噪重构后的真实变形过程线贴合程度较高,细部动态基本一致。 结合 SSA鄄LSTM鄄GF 方

法预测评价指标(MAE 为 0. 037 0 mm,RMSE 为 0. 050 8 mm,NSE 为 0. 994 9),进一步验证了本文研究思路可

行性和有效性。

图 9摇 EX6 测点变形实测过程线

Fig. 9摇 Measured process line of deformation at
EX6 measuring point

图 10摇 SSA鄄LSTM鄄GF 方法 EX6 测点预测过程线

Fig. 10摇 Predicted process line of
SSA鄄LSTM鄄GF method at EX6 measuring point

图 11摇 PL5 正垂线变形实测过程线

Fig. 11摇 Measured process line of
deformation along PL5 vertical line

2. 6. 2摇 对比分析验证

为充分体现 SSA鄄LSTM鄄GF 方法的适用性和先进性,在上文

实例的基础上,对另一个项目进行实例分析。 某混凝土支墩坝

在 2 ~ 13 号(除 9 号垛)垛内依次布置了 PL2 ~ PL13(除 PL9)共
计 11 条正垂线以及位于 2 号、13 号垛内的 IP2、IP13 两条倒垂

线,以监测坝体的水平位移情况。 本文选择位于 5 号垛的 PL5
正垂线 2020 年 1 月 1 日至 2021 年 12 月 31 日测得的部分大坝

变形监测数据进行研究,其变形实测过程线如图 11 所示。
以 2021 年 8 月 31 日作为训练集和测试集的数据划分界

点,进行 SSA鄄LSTM鄄GF 方法有效性的论证,同时为验证 SSA鄄
LSTM鄄GF 方法的优越性,设置如下几种组合模型与其进行对比分析:淤SSA鄄LSTM:对经 SSA 分解得到的周

期分量和趋势分量统一使用 LSTM 模型进行分析预测,最后重构各预测值;于SSA鄄ELMAN:对经 SSA 分解得

到的周期分量和趋势分量统一使用 ELMAN 模型进行分析预测,最后重构各预测值;盂SSA鄄ELMAN鄄GF:对经

SSA 分解得到的周期分量和趋势分量分别使用 ELMAN 模型和 GF 算法进行分析预测,最后重构各预测值;
榆SSA鄄SRA:对经 SSA 分解得到的周期分量和趋势分量统一使用逐步回归分析(SRA)模型进行分析预测,最
后重构各预测值;虞SSA鄄SRA鄄GF:对经 SSA 分解得到的周期分量和趋势分量分别使用 SRA 模型和 GF 算法

进行分析预测,最后重构各预测值。
将各组合模型的分析预测结果如图 12 所示,MAE、RMSE 和 NSE 等评价指标见表 2。 综合图 12 和表 2

可知,由于 SSA 的解析降噪,各组合模型均具有较好的预测表现;模型中含有 LSTM 的预测精度最高,含有

ELMAN 的次之,含有 SRA 的则最低,这在一定程度上与第 2. 3 节的对比分析结果形成呼应,再一次说明了

将 LSTM 作为 SSA鄄LSTM鄄GF 方法的构成模型的适用性和优越性。 对比 SSA鄄LSTM 和 SSA鄄LSTM鄄GF 的分析

预测结果,发现二者相差甚微,然而由于 GF 算法在处理低频趋势分量时的应用与运算在不失精度的情况下

相较于 LSTM 更为简便和高效,SSA鄄LSTM鄄GF 方法的分析用时显著小于 SSA鄄LSTM,且 GF 算法独特的自身

优势亦可为数据分析处理工作提供帮助,提升了单一使用 LSTM 的功能性。 由此,SSA鄄LSTM鄄GF 方法的适用

性和先进性得到了更加充分的证明和体现。
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图 12摇 各组合模型预测过程线

Fig. 12摇 Predicted process line of each combination model

表 2摇 各组合模型评价指标

Table 2摇 Evaluation index of
each combination model

组合模型 MAE / mm RMSE / mm NSE

SSA鄄LSTM 0. 098 3 0. 107 1 0. 998 9
SSA鄄LSTM鄄GF 0. 100 2 0. 108 6 0. 998 8
SSA鄄ELMAN 0. 113 1 0. 144 6 0. 997 9

SSA鄄ELMAN鄄GF 0. 149 4 0. 167 0 0. 997 2
SSA鄄SRA 0. 255 2 0. 285 2 0. 991 9

SSA鄄SRA鄄GF 0. 226 7 0. 270 5 0. 992 7

3摇 结摇 摇 论

a. SSA 可以完成变形数据序列中趋势分量、周期分量和噪声余量的有效分离,实现较高程度的数据解

析降噪。
b. 针对存在随机性和非平稳性的高频周期分量,LSTM 模型能够达到相较于传统 ELMAN 模型和逐步

回归分析模型更高的分析预测精度,在有关领域具备一定的科学性和进步性。
c. 对于具有平滑性和单调性特点的低频趋势分量,GF 算法可以在相对简单易行的情况下进行较为精

确的分析预测,同时其特定的参数含义有助于变形趋势变化的评价解释,使相关工作的开展趋向简单化。
d. LSTM 和 GF 二者的预测成果重构满足了对真实值的较好逼近,为本文思路的可行性和有效性提供

了证明。 分别以混凝土坝中的不同测点以及另外引入的某混凝土支墩坝的变形实测数据序列为依托,进一

步综合论证了 SSA鄄LSTM鄄GF 方法的可靠性和优越性,表明 SSA鄄LSTM鄄GF 方法具有一定的适用性和先进性。
但其局限性在于,只针对混凝土坝变形进行了分析研究,是否适用于其他坝型还有待进一步讨论,这也为后

续相关研究工作的开展提供了空间和思路。
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