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摘要:
 

为提高混凝土坝变形预测模型的精度和泛化能力,充分利用长时间序列数据前后信息的拓

扑关系,并考虑各种不确定性影响,融合改进的 Transformer 模型( ITransformer)和双向长短期记忆

神经网络(BiLSTM),结合开普勒优化算法(KOA),构建了 KOA-ITransformer-BiLSTM 混凝土坝变形

预测模型(KIB 模型);同时为考虑测值误差等各种不确定性的影响,引入分位数回归(QR)方法,
建立了 QR-KOA-ITransformer-BiLSTM 混凝土坝变形区间预测模型(QKIB 模型)。 实例验证结果表

明,KIB 模型明显提高了预测精度与迭代效率,平均绝对误差、平均绝对百分比误差、均方误差、均
方根误差指标分别比 LSTM 模型降低了 77. 89%、90. 37%、93. 08%、73. 69%,决定系数 R2 提高了

23. 02%;QKIB 模型具有更好的稳定性和预测精度,90%置信水平下综合评价指标由 QR-LSTM、
GRU、QR-BiLSTM 的 1. 387 36、0. 786 48、0. 543 42 减小到 0. 241 95。
关键词:混凝土坝变形预测;ITransformer;双向长短时记忆网络;开普勒优化算法;变形区间预测模型
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Abstract:
 

To
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

and
 

generalization
 

capability
 

of
 

concrete
 

dam
 

deformation
 

prediction
 

models,
 

fully
 

utilize
 

the
 

topological
 

relationships
 

of
 

temporal
 

data
 

in
 

long
 

time
 

series,
 

and
 

consider
 

various
 

uncertainties,
 

an
 

improved
 

Transformer
 

( ITransformer)
 

model
 

and
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

neural
 

network
 

(BiLSTM)
 

were
 

integrated
 

with
 

the
 

Kepler
 

optimization
 

algorithm
 

( KOA)
 

to
 

construct
 

the
 

KOA-ITransformer-BiLSTM
 

concrete
 

dam
 

deformation
 

prediction
 

model,
 

namely
 

KIB
 

model.
 

Additionally,
 

to
 

address
 

uncertainties
 

such
 

as
 

measurement
 

errors,
 

the
 

quantile
 

regression
 

(QR)
 

method
 

was
 

introduced,
 

establishing
 

the
 

QR-KOA-ITransformer-BiLSTM
 

concrete
 

dam
 

deformation
 

interval
 

prediction
 

model,
 

namely
 

QKIB
 

model.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

KIB
 

model
 

significantly
 

improves
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

iterative
 

efficiency,
 

reducing
 

the
 

mean
 

absolute
 

error,
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

mean
 

squared
 

error,
 

and
 

root
 

mean
 

squared
 

error
 

by
 

77. 89%,
 

90. 37%,
 

93. 08%,
 

and
 

73. 69%,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

the
 

LSTM
 

models,
 

while
 

increasing
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

R2
 

by
 

23. 02%.
 

The
 

QKIB
 

model
 

exhibits
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stability
 

and
 

accuracy,
 

with
 

the
 

comprehensive
 

evaluation
 

metric
 

at
 

the
 

90%
 

confidence
 

level
 

decreasing
 

from
 

1. 387 36
 

(QR-
LSTM),

 

0. 786 48
 

(GRU),
 

and
 

0. 543 42
 

(QR-BiLSTM)
 

to
 

0. 241 95.
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大坝安全关系到国计民生。 变形是大坝安全状态的综合反映,考虑各种不确定性影响,建立大坝变形区

间预测模型对及时掌握大坝安全状态有重要意义。 传统的统计模型为均值回归模型,常基于多元线性回归

等数学原理构建监测数据和环境量之间的函数关系,但大坝工作状态的复杂性以及环境荷载影响的非线性

特征,使得传统统计模型具有明显的缺陷和不足。 因此,利用新兴的机器学习算法来预测大坝变形已成为大

坝变形预测的研究热点。 邵楠等[1]通过运用极限学习机(ELM)构建了预测大坝水平位移的模型,该模型展
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现出卓越的预报准确性和稳定性;李明[2]证实了优化后的 BP 神经网络模型在大坝安全监测方面具有杰出

的非线性拟合能力,能够准确反映出变形的动态特征。 与常用的极限学习机、BP 神经网络等机器学习算法

相比,深度学习算法能进一步挖掘变形数据在时间维度上的关联性,提高模型的预测精度。 徐卫亚等[3] 结

合粒子群优化(PSO)算法和最小二乘支持向量机(LSSVM)算法,得到了更好的模型性能。 由于大坝变形位

移的时间序列长,且具有显著的波动周期性特征,而长短期记忆神经网络(LSTM)具有独特的记忆机制与稳

定的梯度性能,适合于精准预测大坝的变形情况[4] ,如欧斌等[5]证明了基于 LSTM 架构的预测模型能有效揭

示大坝位移与相关影响因素间的复杂非线性关联。 由于大坝变形数据前后信息存在一定的联系和拓扑关

系,而传统单向 LSTM 模型在处理时序信息时,仅能从前向后单一流向地捕捉特征,而双向长短期记忆神经

网络(BiLSTM)通过引入反向传播层,实现了对数据前后双向的深度学习,这不仅增强了模型对时间序列数

据的理解,还使其能更有效地挖掘空间数据的深层信息,所以预测精度相较于 LSTM 有显著提升,更适于处

理具有周期性和复杂结构的数据集。
近几年来,Transformer 模型应用成为一种新的趋势,并展现出卓越的效能。 Transformer 模型利用自注意

力机制,提高了模型的可解析性,尤其擅长捕捉序列中的长程依赖关系[6-7] 。 因此将大坝监测数据的环境特

征独立嵌入 Transformer 模型,利用自注意力机制分析环境特征与变形之间的深度关系,有望大幅提升预测

的准确性,能显著提升模型性能[8] ,但 Transformer 模型在多变量时间序列的处理上无法充分考虑变量之间

的差异。 ITransformer(Inverted
 

Transformer)模型将不同的变量分开考虑,通过注意力机制自然地挖掘多变量

关联,对大坝变形这类变量数较多且相互关联的多维时序数据有更好的适应性[9] 。 由于 ITransformer 模型

和 BiLSTM 模型的参数对预测准确性影响显著,而开普勒优化算法(Kepler
 

optimization
 

algorithm,KOA)具有

全局寻优、适应性强和快速收敛的优势[10] ,因此本文构建了基于 KOA 的 ITransformer 和 BiLSTM 组合(KOA-
ITransformer-BiLSTM)混凝土坝变形预测模型(KIB 模型),从而集成 KOA、ITransformer 和 BiLSTM 的优势,提
高模型的预测精度和泛化能力。

大坝变形预测的自变量和因变量存在的测值误差等不确定性影响可通过建立区间模型来量化,因分位

数回归(quantile
 

regression,QR)无须对变形的误差分布进行假设,可以描述变形的全局特征,不受测值离群

点影响,有较好的稳健性[11] ,因此本文采用 QR 来量化预测过程中的不确定性影响,在 KIB 模型的基础上,
结合 QR 模型,构建了 QR-KOA-ITransformer-BiLSTM 混凝土坝变形区间预测模型( QKIB),并采用某拱坝工

程实测数据验证了模型的可靠性。

1　 算法原理

1. 1　 ITransformer 模型

ITransformer 模型在 Transformer 模型基础上,专门在时间序列预测设计方面进行了创新性的改造。
ITransformer 的核心思想是通过重新设计 Transformer 架构,将注意力机制和前馈网络的职责进行了倒置,这
种倒置的结构允许模型更有效地处理时间序列数据的多元相关性,以更好地捕捉多变量之间的联系。 不同

于以往 Transformer 预测模型使用的较为复杂的编码器 解码器结构,ITransformer 仅包含编码器,包括特征嵌

入层、可堆叠的 Transformer 模块和投影层。
特征嵌入层对每个变量历史观测序列独立地进行特征映射,以获得不同的特征表示。 它将每个变量的整

个时间序列独立地嵌入为一个 Token,而不是像传统 Transformer 那样将同一时间下的多个变量组合成一个

Token。 这种架构允许 ITransformer 通过自注意力机制更加高效地捕捉变量间的联系,从而有效挖掘时序信息。
Transformer 模块中的多头注意力层能够对不同变量间的相关性进行建模,既能增加神经网络可训练参

数,提高数据挖掘能力,又能够提取序列内部多对特征之间的互信息,在处理时序数据上有较为出色的性能

表现。 同时前向传播层为全连接层,通过提取历史观测和未来预测数据中共享的时间特征,将特征外推为预

测结果,用于丰富网络特征[12-13] 。
1. 2　 BiLSTM

LSTM 是一种循环神经网络,其特有的门控机制使网络能根据需要在不同的时间点上存储或清除信

息[14-15] 。 这种架构使 LSTM 能够学习复杂的时间动态,有效管理序列中的长距离依赖关系,克服了传统循环

神经网络模型(RNN)在长序列处理上的局限性。 坝顶水平位移序列包含了大量样本,为了适应实际工程应
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用需求,所拟合的特征应为一个长序列,传统的预测网络无法很好适用于该长度序列,而 BiLSTM 由两层独

立的 LSTM 构成,综合了正向时间序列和反向时间序列的长短期记忆单元,能够在处理序列数据时考虑前后

信息,解决了 LSTM 模型无法充分利用未来数据信息的问题,不仅提高了数据处理效率,也使预测结果的精

度有一定的提升[16-17] 。
1. 3　 KOA

KOA 是一种基于开普勒行星运动规律的新型优化算法,该算法的原理是将太阳和在椭圆轨道上围绕它

旋转的行星表示为搜索空间,由于行星在不同的时间与太阳处于不同的相对位置,可通过不断调整运行轨道

逼近最优位置,因此搜索空间被更有效地探索和利用,能有效解决传统进化算法中存在的容易陷入局部最

优、收敛速度慢、缺乏种群多样性等连续优化问题。 对于本文中 ITransformer-BiLSTM 这种具有众多超参数的

组合模型来说,KOA 算法能以更少的尝试次数和更高的精度找到接近全局最优的超参数组合。
1. 4　 分位数区间模型

1978 年,Koenker 和 Bassett 首次提出了 QR 模型,相较于传统模型,QR 模型对最小二乘回归进行了优

化,旨在研究自变量和因变量条件分位数之间的关系,并且能够获取因变量的条件概率分布。 将 KIB 模型

中的平均绝对误差(MAE)损失变成分位数损失函数,构建 QKIB 模型,从而获取各分位点的回归预测与预测

置信区间[18] 。 针对变形区间概率预测,本文采用预测区间覆盖率( prediction
 

interval
 

coverage
 

probability,
PICP)、预测区间归一化平均宽度 ( prediction

 

interval
 

normalized
 

average
 

width, PINAW)、综合评价指标

(comprehensive
 

weighting
 

criterion,CWC)、平均预测区间中心偏差( mean
 

prediction
 

interval
 

center
 

deviation,
MPICD)和区间平均分位数(average

 

interval
 

score,AIS)等性能评价指标进行评价。

2　 模型构建

ITransformer 模型此前主要用于自然语言识别领域,要将其运用到大坝变形预测中,需对 ITransformer 框

架进行一定的改动。 ITransformer 模型在结构设计上适应了多序列输入和多序列输出的任务,其预测层模块

会选择对应数量的序列进行输出,而其他特征将被抛弃,这在单序列负荷预测的任务中会丢失特征,无法充

分利用网络提取的多维特征。 大坝变形预测时间序列数据具有多变量输入单变量输出的特点,因此本文所

构建模型的输出模块在原预测层模块的基础上,以跳跃连接的方式加入并行的 BiLSTM 层,将多维特征映射

为单维特征,有效利用了预测层模块丢弃的特征信息,从而提高了 ITransformer 架构的局部特征捕捉能

力[19-20] 。 改进的 ITransformer 结构如图 1 所示,表达式如下:
MO(F) = MP(F) + MB(F) = fn + MB(F) (1)

式中:F 为特征矩阵;fn 为特征矩阵 F 的第 n 个序列特征;MO(F)、MP(F)、MB(F)分别为输出模块、预测层

模块和 BiLSTM 模块的处理函数。
KIB 模型预测流程如图 2 所示。 构建好 KIB 模型后,在 KIB 模型基础上,将损失函数 MAE 替换为分位

数损失函数,进而构建 QKIB 模型用于混凝土坝变形区间预测,其具体的训练与预测流程同 KIB 模型。

3　 工程实例验证

3. 1　 工程概况

某重力拱坝共分 30 个坝段,布置有正垂线测点 6 个,倒垂线测点 10 个,正垂线布置在 8 号、18 号、26 号

3 个代表性坝段。 坝区岩层除原生的单斜层状构造外,较大的断层有 F11、F31、F32、F35 等,微细裂隙发育,地
质条件复杂,倒垂线主要监测坝基和 F11、F32 大断层及两坝肩岩体变形。 监测系统更新改造时,新增倒垂线

测点 6 个、正垂线测点 1 个[21] 。 选取 18 号坝段坝顶水平位移监测数据集来建立变形预测模型。 监测时间

为 1973 年 1 月至 2007 年 7 月,对监测数据进行预处理后总共得到 3 854 组的数据。 取 1973 年 1 月 30 日到

2006 年 6 月 5 日共 3 469 组数据为训练集,2006 年 6 月 6 日到 2007 年 7 月 10 日共 385 组数据为测试集。
3. 2　 数据预处理

在混凝土坝的运行过程中,水平位移受到静水水压、温度变化和时间效应的显著影响。 为了模拟这些影

响,采用的模型参数包括水压因子 H、H2、H3、H4,温度因子 sin
 2πit

365
、 cos

 2πit
365

、 sin 2πit
365

cos 2πit
365

,时效因子

401
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图 1　 改进的 ITransformer 结构

Fig. 1　 Improved
 

ITransformer
 

structure

图 2　 KIB 模型预测流程

Fig. 2　 Prediction
 

process
 

of
 

KIB
 

model

lnθ,其中 H 为监测日上下游水位差,t 为从开始测量到当前日期的天数,θ 为 0. 01t。
3. 3　 KIB 模型参数寻优

KIB 模型的参数设置为:最大训练次数设定为 70 次,Batch
 

size 取默认值 50,学习率设定为 0. 001,注意

力机制头(head)、注意力机制键(key)、神经元个数、位置编码向量数以及 dropout 丢弃率通过参数寻优来确

定。 采用麻雀搜索(SSA)、PSO 和 KOA 共 3 种算法分别对模型参数进行优化,以验证 KOA 算法的优越性,
训练结果如图 3 所示。 由图 3 可以看出,KOA 算法训练集的均方根误差曲线和损失函数曲线效果最好,可
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证明所选参数的合理性。 KOA 算法在经历 29 轮迭代后,训练集的均方根误差和损失函数均稳定在较低数

值,这证明了参数配置的适宜性以及模型训练的高效性。 从运行速度上看,SSA 和 PSO 两种寻优算法的用

时分别为 298. 65 s 和 256. 31 s,而 KOA 仅需 80. 37 s,可以看出,KOA 算法能解决一般优化算法中收敛速度

慢、缺乏种族多样性的缺点,能更有效地探索和利用搜索空间,降低时间复杂度,表明 KOA 算法适应本文构

建的混凝土坝变形监测模型。 超参数寻优结果为:注意力机制头为 28,注意力机制键为 16,神经元个数为

21,位置编码向量数为 4,丢弃率为 0. 09。

图 3　 3 种算法的迭代变化曲线

Fig. 3　 Iterative
 

change
 

curves
 

of
 

three
 

algorithms

3. 4　 KIB 模型预测效果分析

对同一数据集,分别建立 ITransformer-BiLSTM(IB)、BiLSTM 和 LSTM 模型与 KIB 模型进行对比,测试集

的预测结果如图 4 所示。 由图 4 可以看出,KIB 模型在预测的精度和稳定性方面展现出了显著的优越性,与
同类深度学习模型相比,它能更准确地映射数据趋势,尤其在变形极值点、数据波动点上与实际测量值的匹

配度更高。 同时,融合了 BiLSTM 的 KIB 模型,其预测精度的提升尤为突出,这表明 BiLSTM 层的加入显著增

强了模型处理时间序列数据的能力,具有更强的时间序列特征捕捉能力,从而实现了更精准的预测效果。 这

是因为 BiLSTM 能够将多维特征映射为单维特征,有效利用了预测层模块丢弃的特征信息,融合了 BiLSTM
的 KIB 模型可以更全面地分析位移数据的特征,从而提高预测的精度和鲁棒性。 4 个模型的预测结果见表 1
和图 5。 从表 1 可以看出,相较于 IB、BiLSTM、LSTM 模型,KIB 模型的 MAE 分别降低了 48. 66%、62. 97%、

图 4　 4 个模型预测曲线

Fig. 4　 Prediction
 

curves
 

of
 

four
 

models
 

77. 89%, 平均绝对百分比误差 ( MAPE ) 分别降低了

66. 02%、84. 12%、90. 37%,均方误差( MSE)分别降低了

69. 16%、82. 14%、93. 08%,均方根误差(RMSE)分别降低

了 44. 46%、57. 73%、73. 69%,决定系数 R2 分别提高了

3. 22%、6. 84%、23. 02%。 从概率密度图可以清晰地看出

KIB 模型的模拟效果明显优于其他模型。 综上可得,相较

于传统深度学习模型,KIB 模型表现出更好的精度,误差更

小,同时稳定性也增强。 这表明对于混凝土坝水位波动、温
度应力荷载等影响混凝土坝变形的复杂非线性因素,KIB
模型有着更强的捕捉能力与更精准的预测能力,证实了该

模型在混凝土坝变形预测领域的显著优越性。
表 1　 4 个模型预测效果评价指标

Table
 

1　 Prediction
 

performance
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

four
 

models

模型 MAE / mm MAPE / % MSE / mm2 RMSE / mm R2

KIB 0. 186 04 0. 162 93 0. 057 77 0. 240 37 0. 986 28
IB 0. 362 37 0. 479 45 0. 187 33 0. 432 82 0. 955 51

BiLSTM 0. 502 63 1. 026 33 0. 323 45 0. 568 72 0. 923 18
LSTM 0. 841 47 1. 692 64 0. 834 77 0. 913 66 0. 801 73

3. 5　 QKIB 模型变形区间预测结果分析

为证明 QKIB 模型的区间预测优势,将 QKIB 模型与 QR-LSTM、门控循环单元( GRU)和 QR-BiLSTM 模
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图 5　 4 个模型概率密度分布

Fig. 5　 Probability
 

density
 

distribution
 

of
 

four
 

models

型的变形区间预测结果进行了比较,结果如图 6 所示,可以明显看出,QKIB 模型具有更加稳定的预测区间宽

度,预测区间的覆盖率接近 100%,特别是在位移发生显著波动的时间段预测区间更窄,预测性能明显优于

其他模型,表明 QKIB 模型在变形区间概率预测中有更好的稳定性和优势,也反映了其具有卓越的抗噪性

能。 另 3 个模型在位移上升阶段的预测区间太窄,无法有效覆盖真实值曲线,最终导致概率预测的区间可靠

性很低。 借助 ITransformer 模型强大的特征提取和学习能力,QKIB 模型的变形区间预测性能在存在不确定

性的混凝土坝变形区间预测中有了大幅的提升。

图 6　 4 个模型变形区间预测结果

Fig. 6　 Deformation
 

interval
 

prediction
 

results
 

of
 

four
 

models

表 2　 90%置信度下 4 个模型变形区间预测结果评价指标

Table
 

2　 Evaluation
 

indicators
 

for
 

deformation
 

interval
 

prediction
 

performance
 

of
 

four
 

models
 

at
 

90%
 

confidence
 

level

模型 PICP PINAW CWC MPICD AIS

QKIB 0. 971 43 0. 151 76 0. 241 95 0. 282 11 0. 357 45
QR-LSTM 0. 758 44 0. 271 02 1. 387 36 0. 617 55 0. 587 25

GRU 0. 831 17 0. 262 98 0. 786 48 0. 519 53 0. 495 28
QR-BiLSTM 0. 805 19 0. 241 95 0. 543 42 0. 308 17 0. 361 06

　 　 由表 2 可以看出,在 90%置信度下,QKIB 模型的各评价指标均表现最好,PICP 较 QR-LSTM、GRU、QR-
BiLSTM 模型分别提高了 28. 08%、16. 88%、20. 65%,区间覆盖率接近 100%;PINAW 分别降低了 44. 00%、
42. 29%、37. 28%,预测区间的平均宽度最小,模型的预测精度最好;CWC 分别降低了 82. 56%、69. 23%、
55. 47%,预测区间的狭窄率最低;MPICD 分别降低了 54. 32%、45. 70%、8. 46%,预测区间的中点更靠近真实

值,偏移小,预测精度高;AIS 分别降低了 39. 13%、
 

27. 83%、1. 00%。 综合来看,QKIB 模型的变形区间概率

预测的效果最好。
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4　 结　 语

本文鉴于传统模型超参数寻优困难,长时间序列下数据特征关系复杂,集成 KOA 算法、ITransformer 模

型和 BiLSTM 等优势,构建了基于 KOA-ITransformer-BiLSTM 的混凝土坝位移预测模型(KIB 模型),提高了

混凝土坝变形预测模型精度;在此模型基础上,引入 QR 方法,构建了基于 QR-KOA-ITransformer-BiLSTM 的

混凝土坝变形区间预测模型(QKIB 模型),显著提高了变形区间预测精度和全局稳定性。 实例分析结果表

明,相较于 LSTM 模型,KIB 模型的精度明显提高,模型的 MAE、 MAPE、 MSE 和 RMSE 指标分别降低了

77. 89%、90. 37%、93. 08%、73. 69%,R2 提高了 23. 02%;在满足覆盖率接近 100%的前提下,QKIB 模型在置

信水平为 90% 时的区间预测指标均表现最好,其中 CWC 由 QR-LSTM、 GRU、 QR-BiLSTM 的 1. 387 36、
0. 786 48、0. 543 42 减小到 0. 241 95,具有显著的优越性。 本文构建的模型实现了超参数的最优选取,可以捕捉

数据更深层次的特征信息,不仅有效提高了混凝土坝位移预测精度,同时具有更好的变形区间概率预测性能。
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