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基于 GP鄄XGBoost 的大坝变形预测模型
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摘要:为了改善传统预测模型建模方法大样本训练效率低、容易过拟合、参数敏感性差的问题,引入

极端梯度提升(XGBoost)算法,结合基于高斯过程(GP)的贝叶斯优化方法提升学习效率与预测精

度,构建了基于 GP鄄XGBoost 的大坝变形预测模型,并通过工程实例与传统统计模型、神经网络模型

的预测效果进行了比较。 结果表明,构建的大坝变形预测模型预测精度高,迭代速度快,通过调整

正则项参数能有效避免过拟合。
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Dam deformation prediction model based on GP鄄XGBoost / / XU Ren1,2, SU Huaizhi1,2, YANG Lifu1,2(1. State Key
Laboratory of Hydrology鄄Water Resources and Hydraulic Engineering, Hohai University, Nanjing 210098, China; 2. College
of Water Conservancy and Hydropower Engineering, Hohai University, Nanjing 210098, China)
Abstract: In order to improve the problems of low training efficiency, easy over鄄fitting, and poor parameter sensitivity in
traditional modeling methods, an extreme gradient boosting (XGBoost) algorithm is introduced, combined with a Bayesian
optimization method based on Gaussian process (GP), to improve the learning efficiency and the prediction accuracy. The
dam deformation prediction model based on the proposed method was established and the prediction effect was compared
with the traditional statistical model and the neural network model. The results show that the monitoring model based on this
method has high prediction accuracy and fast iteration speed. Overfitting can be effectively avoided by adjusting the regular
term parameters.
Key words: dam deformation; prediction model; XGBoostalgorithm; Gaussian process; Bayesian optimization

摇 摇 大坝作为重要的基础设施,其安全关乎民生,加
强大坝性态监测是保障大坝安全的重要举措,而坝

体的变形情况能够直观反映其性态,是判断大坝服

役期间状态的重要依据[1鄄2]。 随着自动监测设备投

入使用,坝体变形监测数据延续性更好、时效性更

强、稳定性更佳,样本基数较人工观测时更大。 而传

统算法如灰色模型理论在大数据预测中效果欠

佳[3],BP 神经网络在长周期数据预测中易过拟

合[4],基于时间序列的模型其参数在大时间跨度预

测时敏感性较差[5]。
近年来,随机森林、AdaBoost、Bootstrap 等集成

学习算法因其速度快、精度高、鲁棒性好的特点被学

者运用在大坝变形预测领域。 罗浩等[6] 通过随机

森林算法,基于水压分量、温度分量、时效分量对拱

坝位移进行了预测。 沈晶鑫等[7] 将 AdaBoost 算法

与优化神经网络相结合,利用 AdaBoost 算法将粒子

群优化后的神经网络模型集成,建立了大坝变形预

测模型,并对向家坝第七坝段变形进行预测。 王晓

玲等[8] 基于 Bootstrap 和改进布谷鸟算法建立了混

合模型,利用混沌理论和惯性权重理论以改善模型

易陷入局部最优的问题,成功实现了大坝性态评价。
极端梯度提升 (extreme gradient boosting,XGBoost)
算法由华盛顿大学陈天奇博士提出,是一种可进行

并行计算的集成算法,通过加入正则项来控制模型

复杂度,有效降低过拟合概率,能较好地解决传统模

型存在的过学习、预测效率低、训练时间长、只适用

于小集群样本等问题[9],已在交通流量预测、商品

销售量预测、疾病诊断等领域取得成功应用[10鄄12],
目前在大坝安全领域应用较少。

为提高大坝安全预测模型的预测精度及训练速
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度,提升大坝安全监测系统对于数据噪音的响应能

力,本文采用 XGBoost 算法对大坝变形数据进行预

测,并引入贝叶斯优化,通过高斯过程(GP)对模型

参数进行优化,建立基于 GP鄄XGBoost 的大坝变形预

测模型,并结合原型观测数据对模型拟合预测能力

进行评价。

1摇 建模原理

1. 1摇 大坝变形预测统计模型基本原理

水压、温度等环境量的变化会导致坝体产生可

逆变形,而时效因子则引起坝体材料劣化、力学性能

下降从而形成不可逆影响[13]。 构建大坝变形预测

模型时常选择水压因子、温度因子、时效因子作为影

响因子[14鄄15]。 坝体位移公式为

啄 = 啄H + 啄T + 啄兹 (1)
式中:啄 为坝体位移;啄H、啄T、啄兹分别为位移的水压分

量、温度分量和时效分量。
1. 2摇 基于 XGBoost 算法的大坝变形预测模型构建

原理

摇 摇 XGBoost 算法是梯度提升机器(gradient boosting
machine,GBM)算法的扩展,是一种同时具备线性模

型和树模型特点的优化模型,能够同时完成回归和

分类任务。 XGBoost 算法由多棵决策树(CART)组

成,通过决策树集成实现机器学习,所有决策树的预

测值相累加即为模型预测值,并由梯度提升决策树

(gradien boost decision Tree,GBDT)算法进行模型训

练[16]。 与 GBDT 算法不同的是,XGBoost 算法通过

对损失函数进行二阶泰勒展开以快速逼近目标函

数,并加入了正则项调节参数以避免过拟合,训练速

度快,预测精度高[17]。
在构建大坝变形预测模型时,XGBoost 算法通

过在变形预测函数中不断加入关于各因子的新函数

来逼近实测变形值,即:

ŷK = 移
K

i = 1
F i(xi) = FK-1(xi) + f(xi) (2)

式中:K 为预测轮次; ŷK为第 K 轮变形预测函数的

值;fK(xi)为关于水压因子、温度因子和时效因子的

决策树函数。
XGBoost 算法目标函数定义如下:

FO = 移
K

i = 1
L(yi,ŷi) + 移

K

i = 1
赘( fK) (3)

式中:L 为损失函数,用于评估变形预测值与真实值

之间的损失;赘( fK)为正则化函数,用于控制控制模

型复杂度,避免过拟合。 正则化函数定义如下:

赘( f) = 酌T + 1
2 姿 棕 2 (4)

式中:酌、姿 为正则项惩罚系数;棕 为叶子节点对应的

权重;T 为温度。 对(2)式改写并作二阶泰勒展开:

FOK = 移
n

i = 1
(L(yi,ŷi,K-1 + fK(xi)) + 赘( fK) (5)

f(x + 驻x) 艿 f(x) + f忆(x)驻x + 1
2 f ''(x)驻 x2 摇 (6)

摇 摇 可以对公式(5)进行进一步简化得:

FOK = 移
n

i = 1
gi fK(xi) + 1

2 hi f2K(xi[ ]) + 赘( fK)摇 (7)

式中:gi为损失函数的一阶梯度统计;hi为损失函数

的二阶梯度统计。 通过迭代找到 f(x)使目标函数

最小则模型训练完成。
1. 3摇 基于高斯过程(GP)的预测模型参数优化原理

贝叶斯优化算法(Bayesian optimization)是一种

高效的优化工具[18],其基于不同代理模型可分为 3
类:树型评估器 TPE、随机森林回归 AMAC 和高斯

过程 GP。 大坝原型观测数据集庞大,特选用迭代速

度较快、质量较高的高斯过程作为优化模型内核。
以高斯过程为内核执行优化任务时,常对目标

函数 f(x)假设一个满足高斯过程的先验分布模型,
即模型各参数任何有限维度的组合仍满足高斯

分布:
f(x) ~ GP(E( f(x)),COV(x,x忆)) (8)

式中:E 为 f(x)的数学期望;COV(x,x忆)为 x 的协方

差。 每个参数组合{x1,x2,…,xi}都属于高斯分布,
满足以下公式:
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左
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(9)
摇 摇 在先验分布函数确定后,采样对模型进行修正。
样本越多,模型越精确。 为提升采样速度,优化算法

通过定义采集函数确定下一个采样点[19]。 采集函

数将权衡模型优化方向为探索(exploration)或开发

(exploitation),探索将在新的区域采样以避免局部

最优,开发则在现有局部最优解附近开展进一步搜

索,尝试寻求全局最优解[20]。 优化目标则是在全集

住 中寻找使 f(x)值达到最大或最小的 X 集合如下

式所示:
x* = arg maxx沂住 f(x) (10)

1. 4摇 K鄄折交叉验证

交叉验证值 CV 常作为模型优劣评价指标。 K鄄
折交叉验证(K鄄fold cross鄄validation)是交叉验证的

一种。 调用交叉验证函数时,先将数据集均分为 K
份,选择其中一份作为验证集,其余 K-1 份则用于

训练模型,如此执行 K 次,将得到的 K 个评价值求
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和平均即为交叉验证值 CV
[21鄄22]。 评价值的类型根

据大坝观测数据特点选用均方根误差 RMSE(Root
Mean Square Error)。

2摇 建模步骤

建模流程如图 1 所示,具体步骤如下。

图 1摇 基于 GP鄄XGBoost 算法的建模流程

步骤 1摇 对上游水位、坝体上下游方向水平位

移及时效数据进行处理,整理为合适影响因子作为

输入样本集,并将其划分为训练集、验证集、测试集

1、测试集 2,其中验证集由交叉验证函数从训练集

中划分。
步骤 2摇 划分好的训练集与验证集通过交叉验

证产生评价指标 CV,确定各参数优化范围,带入贝

叶斯优化算法进行优化迭代。 由于验证集取自训练

集内部,为避免局部最优和预测值突变的情况,选取

CV 值小于最大 CV 值 10% (本次选取 0. 2)的参数组

构建预测模型[23],对训练集 1 进行预测,若所选参

数组均出现局部最优或预测值突变则适当放宽 CV

阈值,综合选取最优参数组。 综合评价各参数组训

练速度与预测精度,选取最优参数组构建基于 GP鄄
XGBoost 的大坝变形预测模型。

步骤 3摇 将测试集 2 中的数据带入步骤 2 中构

建的模型,用于模型评价,通过与基于默认参数的

XGBoost 算法、线性回归方法、BP 神经网络所建立

的模型进行比较,对 GP鄄XGBoost 模型做出评价。

3摇 工程实例验证

某水库为混凝土双支墩肋墩坝,控制流域面积

570 km2,总库容 3. 47 亿 m3,是一座具有防洪、灌

溉、发电、养殖等综合功能的年调节的大(2)型水

库。 选取 2015 年 1 月至 2018 年 3 月共 1 174 组上

游水位数据及 PL5 测点在上下游方向的水平位移

测值作为初始数据集进行分析。 其中 PL5 测点位

于 5 号坝段坝顶,为自动测点,采用垂线法采集水平

位移数据。
3. 1摇 数据预处理

PL5 测点上下游方向水平位移、上游水位均为

一天一测,数据较完整,自 2015 年 1 月至 2017 年 12
月,水平位移与上游水位一一对应,其中水平位移与

水位过程线如图 2 所示。

图 2摇 磨子潭水库 PL5 测点位移与上游水位过程线

结合目标大坝特性,选择 H、H2、H3、H4 构成水

压因子多项式,其中 H 为上游水深。 温度的影响呈

周期性作用于坝体,用正余弦函数可以很好地表示

温度因子,取 sin 2仔itæ
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÷
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365 ( i=1,2),其中 t 为监测日到实测日累计

天数,t0为建模资料中第一监测日到始测日的累计

天数。 时效因子反映大坝劣化的程度,用 兹-兹0、ln兹-

ln 兹0表示,其中 兹 = t
100。 水压因子 4 项、温度因子 4

项、时效因子 2 项共计 10 项作为输入样本数据集。
将输入样本集前 600 项划分为为训练集,601 ~

800 项划分为测试集 1,其余划分为测试集 2。 验证

集由内置交叉验证函数在训练集中自动生成,并在

训练过程中生成模型评价指标 CV。
3. 2摇 参数优化

对各关键参数进行初值定义,选定优化范围,具
体参数含义、初值及取值范围如表 1 所示。

表 1摇 参数优化初值、范围及含义

参数 初始值 优化范围

训练步长(learning_rate) 0. 3 (0,0. 5)
节点分裂折减系数(gamma) 0 (0,10)

最大树深(max_depth) 6 (0,10)
权重阈值(min_child_weight) 1 (0. 5,1)

样本采样率(subsmaple) 1 (0. 5,1)
对列采样率(colsample_bytree) 1 (0,10)

正则系数(alpha) 1 (0,10)
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将表 1 中的参数组带入贝叶斯算法中迭代

2 000 次,取出 2000 种参数组合中 CV 值小于 0. 2 的

5 组,如表 2 所示。
表 2摇 最优参数组

序号 CV learning_rate gamma max_depth

1 0. 185 3 0. 145 5 0. 092 67 6
2 0. 098 8 0. 150 0 0 2
3 0. 164 0 0. 0331 5 0. 027 69 9
4 0. 179 0 0. 500 0 0 4
5 0. 104 0 0. 135 5 0. 034 50 5

序号 min_child_weight subsmaple colsample_bytree alpha

1 5 0. 779 9 0. 556 2 0. 010 0
2 4 1 1 1
3 3 0. 507 1 0. 874 1 0. 573 4
4 8 0. 649 7 1 0. 251 4
5 8 0. 987 3 0. 987 7 0. 947 6

将 5 组参数分别带入 XGBoost 建模并对测试集

1 进行预测,迭代次数设置为 600。 各参数组对测试

集 1 预测情况如图 3 所示,其中第 2 参数组预测

RMSE 值最小为 0. 904 91。 其中 11 月至 12 月变形

预测数据出现小范围突变,其原因归结为此时段内

坝体水压分量突然增大,模型参数 max_depth 对于

突变数据较为敏感,当参数 max_depth 取值偏大时,
预测值突变较明显,通过贝叶斯优化调整参数取值,
选取合适的 max_depth 值可以缓解预测值突变的情

况,如第 2 参数组所示。 若根据条件 CV <0. 2 所选

参数组建模预测均出现明显突变,则应适当扩大参

数组选取范围,权衡各参数在合适范围做出选择。

图 3摇 不同参数组预测结果

5 组参数组训练迭代收敛情况如图 4 所示。 由

图 4 可知,第 4 组参数建模收敛速度最快,但第 2 组

参数建模在预测精度较高的条件下也满足了运算速

度需求,综上所述,将选择第 2 参数组构建变形预测

模型,用于精度评价。
图 4 说明预测模型最多经过 200 次迭代即可收

敛,在后续的运算中将迭代次数缩减为 300 次以提

升学习效率。
3. 3摇 模型对比评价

针对回归模型选用均方根误差(RMSE)、平均

图 4摇 模型训练迭代过程

绝对误差(MAE)、拟合优度(R2 )作为精度评价指

标,分别用于评价模型稳定性、精确度及拟合效果。
将基于 GP鄄XGBoost 算法的预测模型与未经过

参数优化的 XGBoost 预测模型、线性回归模型、BP
神经网络模型训练并对测试集 2 进行预测,对各模

型的精度进行比较,评价模型性能。 具体模型训练

结果、预测结果及残差计算结果如图 5 所示,预测精

度评价结果如表 3 所示。
表 3摇 各模型预测精度评价

模型 RMSE MAE R2

GP鄄XGBoost 0. 410 23 0. 197 65 0. 968 32
XGBoost 0. 765 83 0. 745 67 0. 916 89
线性回归 0. 826 53 0. 402 13 0. 898 76

BP 神经网络 0. 987 63 0. 875 22 0. 886 54

由图 5 可知,基于 GP鄄XGBoost 建立的预测模型

在水位突变的时段能够很好地对坝体水平位移进行

预测,且整体精度高,拟合效果好,收敛速度快。 BP
神经网络模型在预测阶段有时会出现过拟合的现

象,而 XGBoost 模型加入了正则项参数,通过选择合

适的参数值有效避免过拟合。 由表 3 可以看出线性

回归模型的拟合优度也较高,但线性回归模型优势

在于反映线性趋势,呈现局部复杂变化较为困难,如
6 月底及 12 月初的线性回归模型预测数据难以体

现坝体变形短期的波动,而基于 GP鄄XGBoost 所建立

的大坝变形预测模型,预测值可以较好吻合坝体实

际变形波动过程(图 5),有助于大坝性态分析。 实

例中基于 GP鄄XGBoost 所建立的模型预测误差相较

于传统模型明显较小,拟合更平滑、精度更高、模型

更稳定,对于大变形预测将更具优势。 参数优化能

够进一步提升 XGBoost 算法模型的精确度,优化拟

合效果,使模型能够很好地满足大坝变形预测的工

作需求。
3. 4摇 特征重要性分析

选择特征分裂率、特征平均收益率、特征平均覆

盖率 3 个特征来衡量各分量在基于 GP鄄XGBoost 构
建的大坝变形预测模型中占水平位移的比重。 其中

特征分裂率表示因子对大坝变形的参与度,通过统
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图 5摇 各模型预测结果对比

计某个特征的分裂次数确定。 特征平均收益率表示

因子对大坝变形的影响率,通过损失函数的变化 驻L
度量。 特征平均覆盖率表示因子对大坝变形的贡献

度,通过节点的二阶梯度hi表征,特征平均收益率与

特征平均覆盖率的计算方法如式(11) (12)所示。
其中各因子互相独立,分别进行计算。

L = L(yi,ŷiK) - L(yi,ŷi,K-1) (11)

hi =
鄣2L(yi,ŷi,K-1)

鄣 ŷi,K-1
(12)

摇 摇 结果通过交叉验证互相比对,本次计算各因子

交叉验证结果一致,具体结果如表 4 所示。 由表 4
可知,温度分量占大坝变形最大比重,其特征平均收

益率达 98% ,选择温度因子作为分裂结点可以使预

测函数快速接近真实值,且温度分量对大坝变形的速

率影响最大。 同时温度因子特征分裂率、特征平均覆

盖率都接近 50% ,表明温度分量与大坝变形联系较

强,对变形的贡献较大。 水压与时效分量对大坝变形

速率影响较小,但对变形的大小有一定的影响。
表 4摇 各因子特征重要性 单位:%

因素 特征平均覆盖率 特征平均收益率 特征分裂率

水压 30. 60 0. 68 20. 94
温度 55. 14 98. 87 47. 89
时效 14. 26 0. 45 31. 17

结果表明,对坝体温度进行实时监测、控制可以

有效帮助大坝健康服役,控制大坝变形速率,减少变

形量,增加大坝维护工作的容错率,增强大坝变形的

可控性。 应对冷却管道等温控设施进行定期检查,对

于坝体温度较高部分重点防护,降低坝体开裂风险。

4摇 结摇 语

a. XGBoost 算法通过加入正则项参数,限制拟

合程度,有效避免过拟合。 且多决策树叠加保证了

计算精度,对目标函数进行二阶泰勒展开大幅提升

迭代速度,能够很好地适应大坝原型监测数据周期

长、数据量大、精度要求高的特点。
b. 基于高斯过程的贝叶斯优化函数能够探索

开发最优参数组,进一步提高模型的精度、稳定性,
拟合更加平滑。 基于磨子潭水库原型观测数据建立

的大坝变形监测模型的成功应用证明, GP鄄XGBoost
为大坝安全监测提供了一种良好的思路。

c. XGBoost 是一种集成算法结合的树型算法,
其包含了树型算法在预测过程中难以突破训练样本

峰值的缺点。 大坝上游水位在汛期上涨迅速,极有

可能超过训练样本峰值,峰值限制问题将是今后的

研究方向。
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