
第 51 卷第 6 期
2023 年 11 月

河 海 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 )
Journal of Hohai University(Natural Sciences)

Vol. 51 No. 6
Nov. 2023

DOI:10. 3876 / j. issn. 1000 1980. 2023. 06. 006

摇 摇 基金项目: 国家自然科学基金项目(52079046,U2243223)
作者简介: 赵二峰(1986—),男,教授,博士,主要从事大坝安全监控与健康诊断研究。 E鄄mail:zhaoerfeng@ hhu. edu. cn
通信作者: 李章寅(1998—),男,硕士研究生,主要从事大坝安全监控与健康诊断研究。 E鄄mail:1163162893@ qq. com
引用本文: 赵二峰,李章寅,袁冬阳. 基于双阶段注意力机制的大坝变形深度学习预测模型[ J] . 河海大学学报(自然科学版),2023,51

(6):44鄄52.
ZHAO Erfeng,LI Zhangyin,YUAN Dongyang. Deep learning model for deformation prediction of dam based on dual鄄stage attention
mechanism[J] . Journal of Hohai University(Natural Sciences),2023,51(6):44鄄52.
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摘要: 为提升大坝结构变形预测精度,采用完全自适应噪声集合经验模态分解(CEEMDAN)法将变

形实测序列解耦为一系列具有不同时频特征的本征模态函数,使用小波阈值消噪对高频分量平稳

化处理后进行重构,利用基于双阶段注意力机制的长短期记忆网络(DA鄄LSTM)模型对重构变形序

列进行预测。 实例验证结果表明,联合 CEEMDAN 算法和小波阈值消噪方法能够有效识别并清洗

实测数据中的异常值,提升了测值对大坝运行性态的表征能力,同时 DA鄄LSTM 模型可以充分挖掘

大坝变形的滞后性和增强网络的可解释性,据此构建的变形预测模型具有优良的稳健性。
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Deep learning model for deformation prediction of dam based on
dual鄄stage attention mechanism
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Abstract: To improve the prediction accuracy on the deformation of dam structure, the complete ensemble empirical mode
decomposition with adaptive noise (CEEMDAN) algorithm was adopted in this work to decouple the measured sequence into a series of
intrinsic mode functions with different time鄄frequency characteristics, and then the wavelet threshold denoising was used to stabilize the
high frequency component for the reconstruction. Afterwards, a dual鄄stage attention鄄based long short鄄term memory network ( DA鄄
LSTM) model was introduced to predict the reconstructed deformation sequence. The results show that the denoising processing method
combining CEEMDAN algorithm and wavelet threshold denoising can effectively identify and deal with the outliers in the measured data
to improve the representation capacity on the dam performance. Moreover, the established model can exploit the hysteresis of dam
deformation and enhance the interpretability of the DA鄄LSTM network, indicating the strong robustness.
Key words: dam deformation; deep learning; denoising; attention mechanism; long short鄄term memory network; prediction

随着我国众多水库大坝运行年限的不断增长,大坝运行安全也逐渐受到广泛关注。 采用实测资料表征

坝体变形与影响因子之间的非线性关系,建立可靠的大坝变形安全监控模型,精准预测大坝结构变形,充分

了解其运行状态,对保障大坝工程安全具有极其重要的意义[1鄄2]。
传统广泛使用的数学统计模型,比如基于最小二乘法的多元线性回归(multiple linear regression,MLR)

模型简便易行,但此类模型难以克服因子多重共线性问题。 为此,机器学习算法被引入到大坝安全监控领
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域:陈优良等[3鄄9]应用智能优化算法优化机器学习模型,剖析了大坝结构性态;胡江等[10] 利用主成分分析法

和层次聚类法对拱坝变形进行分区,建立了面板数据回归模型用以预测坝体运行状态;杨庆等[11鄄12] 利用经

验模态分解将大坝变形实测序列分解成具有不同尺度特征的平等信号再分别进行预测。 然而,常规机器学

习算法无法充分考虑历史变形行为对当前时刻大坝结构变形的影响,而深度学习可弥补这一缺陷,如长短期

记忆(long short鄄term memory,LSTM)神经网络通过将上一时刻的输出作为当前时刻的输入来传递从目标序

列中提取到的时间维度信息,可以取得更高的精度[13鄄16]。 此外,注意力机制与深度学习的结合可以更好地

捕捉时间序列的长期时间依赖性,能够增强网络的可解释性[17鄄21]。
通常情况下,测量仪器故障、人为因素和外界环境荷载骤变等会导致监测数据与真实值之间产生噪声,

不能充分体现大坝真实的变形性态。 完全自适应噪声集合经验模态分解(complete ensemble empirical mode
decomposition with adaptive noise analysis,CEEMDAN)是一种新型信号分解方法,能够克服经验模态分解

(empirical mode decomposition, EMD)中的模态混叠现象[22鄄25]。 本文采用 CEEMDAN 法将大坝变形实测序列

分解成多个频率不同的本征模态函数,对高频分量进行小波阈值消噪,降低噪声对模型的干扰;为充分发掘

大坝变形的时序特征,将降噪后的数据输入具有双阶段注意力机制的 LSTM 网络(dual鄄stage attention鄄based
long short鄄term memory,DA鄄LSTM)模型中进行预测。

1摇 实测数据消噪处理方法

1. 1摇 CEEMDAN 法

向待分解的信号 x( t)( t 为时间)添加 N 次均值为 0 的高斯白噪声序列,构造 N 个加噪信号 xi( t)( i = 1,
2,…,N):

xi( t) = x( t) + 着啄i( t) (1)
式中:着 为高斯白噪声权值系数;啄i( t)为第 i 次添加的白噪声序列。

分别对 xi( t)进行 EMD 分解,得到 N 个 EMD 分量,取均值即为 CEEMDAN 分解产生的第 1 个阶段的本

征模态函数(intrinsic mode function, IMF),记为 灼1,然后计算其残余分量 r1( t):

灼1( t) = 1
N移

N

i = 1
灼1i( t) (2)

r1( t) = x( t) - 灼1( t) (3)
式中 灼1i( t)为第 1 个阶段中第 i 个加噪信号 EMD 分解得到的分量。

将分解后得到的第 j( j=2,3,…,N)阶段残余分量添加噪声,继续进行 CEEMDAN 分解:

灼 j( t) = 1
N移

N

i = 1
E1( r j -1( t) + E j -1(啄i( t))) (4)

r j( t) = r j -1( t) - 灼 j( t) (5)
式中 En(·)为 EMD 分解第 n 阶段得到的分量。

重复对残余分量加噪声进行 CEEMDAN 分解,直至余量信号极值点数最多不超过 2 个。 最终,原始信号

序列被分解为 N 个本征模态函数和 1 个残差项 R( t):

x( t) = 移
N

n = 1
灼n + R( t) (6)

1. 2摇 小波阈值消噪

为了消除 CEEMDAN 分解得到的高频分量中的噪声对预测模型的影响,采用小波阈值法进行处理。 小

波阈值消噪是利用小波分解将含噪信号分解到不同尺度空间中,通过阈值处理过滤每一尺度中的噪声,利用

小波逆变换将处理后的信号重构得到去噪后的序列。 阈值获取方法选用最为常用的 Sqtwolog 阈值。
由于硬阈值函数处理容易引起局部突变,不能有效消除噪声信号,故采用可以使信号更平滑的小波去噪

软阈值处理函数:

滓姿(w) =
sgn(w)( w - 姿)摇 摇 w 逸 姿
0 摇 摇 w <{ 姿

(7)

式中:w 为小波系数;姿 为阈值。
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2摇 DA鄄LSTM 模型

LSTM 神经单元的学习能力通过门控结构实现,其中遗忘门决定单元状态中需要丢失的信息比重,输入

门决定单元中将要储存的新信息,输出门决定单元的输出。 注意力机制源于 seq2seq 模型,即一个序列到另

一个序列的映射。 传统的 seq2seq 模型对输入序列的组成部分缺乏判别性,引入注意力机制可以解决这个

问题,而双阶段注意机制模型[26]则指在第一阶段中,使用输入注意力机制结合先前的编码器隐藏状态,在每

个时间步自动提取驱动序列的有效成分;在第二阶段中,使用时间注意力机制在所有时间步中选择相关编码

器隐藏状态解决长期依赖问题。 DA鄄LSTM 模型结构如图 1 所示。

图 1摇 DA鄄LSTM 模型结构

Fig. 1摇 Model structure of DA鄄LSTM

模型输入为 x = (x1,x2,…,xL)= (X1,X2,…,Xm) T,其中,Xk = (Xk1,Xk2,…,XkL) T 代表长度为 L 的输入

序列,xt =(xt1,xt2,…,xtm) T 代表 t 时刻的 m 维输入序列。 根据文献[1],模型初始特征因子集xt 为

xt = H,H2,H3,H4,sin 2仔兹
365 ,cos

2仔兹
365 ,sin

4仔兹
365 ,cos

4仔兹
365 ,兹,ln( )兹

T
(8)

式中:H 为上游水位;兹 为监测日至始监测日的累计天数。
在 t 时刻,编码器将输入序列xt 映射为ht:

ht = f1(ht -1,xt) (9)
式中:f1 为非线性函数,是 LSTM 单元;ht 为编码器隐藏层在 t 时刻的状态。

在编码阶段,对输入xt 的各个维度给予不同的关注,其中对更有影响的序列信息予以较大的关注。 对

于给定的第 k 个序列信息,第一层注意力机制如下:
etk = vT

e tanh(We[ht -1;st -1] + UeXk) (10)

琢tk = eetk 移
m

g = 1
eetg (11)

式中:st-1为编码层 LSTM 上一时刻的细胞状态;ve、We、Ue 均为模型的学习过程参数;琢tk为 t 时刻第 k 个输入

特征的重要性。
根据每个特征重要性比例,自动为输入序列每个时刻 t 对应的影响因素分配权重:

x~ t = (琢t1xt1,琢t2xt2,…,琢tmxtm) T (12)
式中 琢 为权重。

在 t 时刻,隐藏层的状态可以更新为

ht = f1(ht -1,x
~
t) (13)

摇 摇 在解码阶段,传统的 Encoder鄄Decoder 模型易出现输入时间步信息缺失、表征能力差等问题,故采用时间

注意力机制选取时间步中相关的隐藏层状态:
lt = vT

l tanh(Wl·[da-1;s忆a-1] + Ul ht) (14)

茁t = elt 移
L

t = 1
elt (15)

式中:da-1、s忆a-1分别为解码层第 a-1 个时间步 LSTM 隐藏层状态和细胞状态;vl、Wl、Ul 均为模型的学习过程
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参数;茁t 为编码层在 t 时刻隐藏层状态的重要性。
由式(13)和式(15)得到的各时刻的ht 和 茁t 便能自适应获得第 a-1 个时间步的中间向量ca-1,再结合目

标序列{y1,y2,…,ya-1}得到模型输出 ŷa-1,利用其更新da,并结合第 a 个时间步的中间向量ca 实现对时间序

列的预测:

ca-1 = 移
L

t = 1
茁t ht (16)

ŷa-1 = ŵT[ya-1;ca-1] + b̂ (17)
da = f2(da-1,ŷa-1) (18)

ŷa = vT
y(Wy·[da;ca] + bw) + bv (19)

式中:f2 为非线性函数,是 LSTM 单元;[ya-1;ca-1]为第 a-1 个时间步的目标值与中间向量的拼接;[da;ca]为
解码器隐藏层状态与中间向量的拼接;ŵ、b̂、vy、Wy、bw、bv 均为模型的学习过程参数。

综上,通过给定输入序列 X=(X
~

1,X
~

2,…,X
~

p)和已有的目标序列 Y = (y1,y2,…,yp-1),学习其中规律,即
可对最终的目标 ŷp 进行回归预测:

ŷp = F(y1,y2,…,yp-1,X
~

1,X
~

2,…,X
~

p) (20)

式中:F(·)是非线性映射函数;X
~

i 为第 p 天的输入特征因子集。
采用均方根误差 RMSE、平均绝对误差 MAE 和平均绝对百分比误差 MAPE 评价模型预测效果,它们的

值越接近 0,代表模型的预测性能越好。

3摇 模型预测流程

实测数据消噪处理和 DA鄄LSTM 模型的预测流程如图 2 所示。

图 2摇 耦合 CEEMDAN鄄小波阈值消噪的大坝变形 DA鄄LSTM 模型预测流程

Fig. 2摇 DA鄄LSTM prediction procedure of dam deformation coupled with CEEMDAN and wavelet threshold denoising

具体步骤如下:
步骤 1摇 输入大坝变形与环境量的实测数据,对缺失值进行插补。
步骤 2摇 对变形数据进行 CEEMADAN 分解,分解成 N 个 IMF 分量和 1 个残差项 R( t)。
步骤 3摇 对高频 IMF 分量进行小波分解和阈值处理,滤除噪声信号,并剔除残差项。
步骤 4摇 将消噪后的 IMF 分量与低频 IMF 分量重构,得到降噪后的变形数据。
步骤 5摇 将处理后的初始特征因子集和变形序列归一化,划分训练集和测试集,输入 DA鄄LSTM 模型。
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步骤 6摇 输入注意力机制通过结合之前时刻的隐藏层状态信息为输入序列的各因子赋权,形成新的输

入序列。
步骤 7摇 新的输入序列通过编码器转换成新的隐藏层状态。
步骤 8摇 时间注意力机制结合上一时刻解码器的隐藏层状态为步骤 7 中所有隐藏层状态赋权,加权求

和得到包含所有时刻输入序列信息的中间向量。
步骤 9摇 将中间向量和之前时刻的变形数据输入解码器得到当前时刻的输出值,反归一化得到预测

结果。

4摇 实例验证

4. 1摇 模型有效性分析

利用某混凝土双曲拱坝的变形监测数据,对提出的模型进行有效性检验。 该坝最大坝高为 305 m,共
26 个坝段。选取该坝变形最大部位的 PL13鄄4 垂线测点(位于拱冠梁 1 / 2 坝高处)的 2015 年 8 月 1 日至

2021 年 2 月 5 日的实测数据用于检验模型的有效性。 该测点变形与上游库水位变化实测过程线如图 3 所

示,选取前 70%实测数据作为模型训练集,后 30%实测数据作为模型测试集。
如图 4 所示,在变形实测数据中随机添加了 20 个噪声数据,变化幅度在-1. 50 ~ 1. 50 mm 之间,红色圈

内为添加的噪声点。 采用 CEEMDAN 法对实测数据进行模态分解,分解结果如图 5 所示。 IMF1 ~ IMF3 为包

含噪声的高频分量,需进行小波阈值滤波消噪,以提取有效成分;IMF4 ~ IMF8 为基本不包含噪声的低频分

量,可不进行处理;R( t)为残余分量,量级很小,可以忽略。

图 3摇 大坝变形与上游库水位实测过程线

Fig. 3摇 Measured time series of dam deformation and
upstream reservoir water level

图 4摇 加噪后的大坝变形实测过程线

Fig. 4摇 Measured time series of dam deformation
after adding noises

图 5摇 变形实测数据 CEEMDAN 分解结果(单位:mm)
Fig. 5摇 CEEMDAN decomposition results of

measured deformation data(unit:mm)

摇 摇 对高频分量进行小波变换,得到不同尺度的小波系数,再对系数进行软阈值处理,小波基选择 sym7 小

波,分解层数为 3,阈值根据式(7)计算为 3. 901。 将小波滤波处理过的高频分量和基本不含噪的低频分量

进行重构,消噪后的变形序列如图 6 所示,所滤除噪声变幅介于-1. 39 ~ 1. 51 mm 之间,降噪效果显著。 降噪

前后数据与实测值对比如图 7 所示,结合表 1 统计指标,数据降噪后,除最大值降低 0. 8938mm 外,其余指标

未有明显变化,表明 CEEMDAN 分解结合小波阈值消噪方法能够在保证样本趋势特征不变的情况下,有效识

别并剔除噪声数据干扰,从而提升了实测数据对大坝变形性态的表征能力。
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图 6摇 小波阈值消噪后的 IMF 分量(单位:mm)
Fig. 6摇 IMF components after wavelet

threshold denoising(unit:mm)

图 7摇 降噪前、后数据与实测值对比

Fig. 7摇 Comparison of measured values and
data before and after denoising

表 1摇 变形实测值与降噪后数据的统计指标

Table 1摇 Statistical indicators of measured values and denoised data

统计指标 最大值 / mm 最小值 / mm 平均值 / mm 中位数 / mm 标准差 / mm

实测值 44. 590 0 18. 850 0 35. 411 1 39. 590 0 7. 544 3
降噪后 43. 696 2 18. 975 1 35. 411 1 39. 554 7 7. 542 1

DA鄄LSTM 模型结构采用 2 层长短期记忆网络和 1 层全连接网络,采用 sigmoid 函数和 tanh 函数作为激

活函数,均方误差作为损失函数。 模型测试集为 2019 年 6 月 14 日至 2021 年 2 月 5 日(图 3)。 为便于对比,
分别选择 MLR、BP 和 LSTM 模型与 DA鄄LSTM 模型对降噪后的实测数据进行建模。 经多次试验,设置

DA鄄LSTM模型时间步为 10,编码层和解码层隐藏层状态的维度分别为 128 和 256,batch_size 为 20,迭代次数

为 30,其他学习过程参数通过 Adam 算法寻优确定。 由图 8 可知,相比于 MLR 和 BP 模型,在库水位上升、下
降以及维持高水位期间,基于 LSTM 的 2 个模型残差值较小,而且残差分布随机性更强,表明模型预测精度

更高,能够充分用于剖析大坝运行过程中变形监测数据的时序信息以及库水位、温度和时效变化的影响规

律。 除此之外,DA鄄LSTM 模型比 LSTM 模型的稳定性更好,主要体现在水库低水位期间的模型预测结果与

实测值更为接近,不仅表明 DA鄄LSTM 模型能够反映库水位和温度变化这两大主要荷载对拱坝变形的显著相

关性,同时也说明添加两层注意力机制能够增强 DA鄄LSTM 模型对输入序列局部特征信息的挖掘能力,也即

能够得到大坝变形序列的时间依赖性。

图 8摇 4 种模型的预测性能对比

Fig. 8摇 Prediction performance comparison of four models
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表 2摇 预测性能指标

Table 2摇 Prediction performance metrics

模型 MAE / mm RMSE / mm MAPE / %

MLR 1. 508 0 1. 745 0 3. 90
BP 0. 954 5 1. 163 1 2. 86

LSTM 0. 517 8 0. 713 6 1. 64
DA鄄LSTM 0. 074 7 0. 101 7 0. 22

摇 摇 由表 2 可知,DA鄄LSTM 模型的 MAE、RMSE、MAPE 值分别

为 0. 0747 mm、0. 1017 mm、0. 22% ,相比于 LSTM、BP 和 MLR 模

型,均有明显提高,体现了 DA鄄LSTM 模型在模拟库水位、温度变

化等荷载对拱坝变形非线性影响关系的优越性。 这不仅检验了

DA鄄LSTM 模型在大坝安全监控应用中较强的鲁棒性和泛化能

力,而且实现了对传统统计回归模型在获得最佳影响因子方面

局限性的突破。
通过输入注意力层可以在编码阶段自适应地提取最相关的驱动序列,测试集时段输入向量因子 H1、H2、

H3、H4、T1、T2、T3、T4、S1、S2 的综合注意力权重分别为 0郾 139 2、0郾 125 4、0郾 120 4、0郾 105 3、0郾 102 1、0郾 099 1、
0郾 096 9、0郾 095 6、0郾 060 3、0郾 055 7,它们依次对应式(8)中的 10 个影响因子,将水位因子、温度因子和时效因

子的所占注意力权重叠加,可量化荷载变化对大坝变形的影响程度:库水位变化影响占 49郾 03% ,温度变化

影响占 39郾 37% ,时效因素影响占 11郾 6% 。 结合图 3 库水位实测过程线可知,坝体实测变形变化受上游库水

位升降影响明显,同时受温度变化的影响也十分明显,且表现出一定的时效性。 上述分离结果充分反映了坝

体变形与库水位、温度等荷载的非线性因果关系,同时 DA鄄LSTM 模型对该坝变形预测精度高,可有效指导工

程运行。

图 9摇 PL16鄄4 测点的 DA鄄LSTM 模型预测结果

Fig. 9摇 DA鄄LSTM prediction results of
PL16鄄4 measuring point

4. 2摇 模型适用性和稳定性分析

为验证模型的适用性,选取该坝其他测点(比如相邻垂线测

点 PL16鄄4)的相同时段实测变形数据进行分析。 同样取前 70%
作为训练集,后 30%作为测试集,输入 DA鄄LSTM 模型中进行预

测,具体过程不再赘述。 预测结果如图 9 所示,残差较小,模型

的 MAE、 RMSE、 MAPE 值分别为 0郾 081 3 mm、 0郾 115 0 mm、
0郾 24% ,表明该模型预测精度较高,具有较好的适用性。

为验证模型在不同训练集样本时的稳定性,对训练集占比

分别为 50% 、60% 、80% 和 90% 的不同情况进行分析,同时与

MLR、BP 和 LSTM 模型进行对比,通过 MAE、RMSE 和 MAPE 性

能指标来评定模型预测性能。 由图 10 可知,4 种模型预测性能

都是随着训练集占比的增加而增强。 在相同训练集占比情况

下,BP、LSTM 和 DA鄄LSTM 的预测性能要优于 MLR 模型,说明神经网络模型在处理非线性数据方面的能力

较优。 基于 LSTM 的模型预测性能要优于 BP 模型,说明 LSTM 提取时间序列信息的能力相对较强。 尽管如

此,单纯的 LSTM 模型随着训练集占比的不同,预测性能变化幅度较大,且随着训练集占比的增大,与 BP 模

型相比的优势在逐渐减小,但 DA鄄LSTM 模型的预测性能指标变化幅度较小,说明两层注意力机制在增强模

型预测精度的同时,还提升了模型的稳定性,使模型在训练集占比较小的时候也能保持较高的预测精度。

图 10摇 模型稳定性对比

Fig. 10摇 Comparison of model robustness
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5摇 结摇 摇 论

a. 针对在大坝变形监测数据中的随机噪声与异常值,采用 CEEMDAN 分解与小波阈值消噪对实测数据

进行降噪处理,得到了能够反映大坝工作性态的真实数据,有效地消除了粗差对模型预测精度的影响。
b. 建立了 DA鄄LSTM 模型,利用输入注意力机制能够自适应地赋予每个影响因子不同的关注度以及提

取有效特征量,提升了模型对输入变量的可解释性,而且通过时间注意力机制提取相关编码器隐藏状态的前

期变化过程数据,能够增强模型的鲁棒性和泛化能力。
c. 实例验证结果表明,本文建立的 DA鄄LSTM 模型相比于 MLR、BP 和 LSTM 模型,具有更高的预测精度

和稳定性,预测结果符合工程实际情况。 需指出的是,该模型主要参数对其学习性能和预测精度影响较大,
时间步 L 若取值太小会导致模型耗时增加,取值太大易得到局部最优解;编码层和解码层隐藏层状态的维

度若取值太小会导致模型的预测精度降低,取值太大则会出现过拟合现象。 今后可引入仿生智能算法对模

型学习过程参数开展优化研究,进一步增强模型的适用性。
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