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基于深度学习框架的长序列大坝监测缺失数据
插补模型
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摘要:由于系统故障、传感器老化等不利因素常会导致监测数据缺失,从时间序列角度出发,针对大

坝监测量中间缺失数据构建了一种基于深度学习框架下的双向 CNN鄄BiLSTM鄄Attention 缺失数据插

补模型。 该模型结合卷积神经网络与长短期记忆神经网络的算法优势,通过提取时间特征,引入注

意力机制优化插补过程,同时以时间步递减的权重融合正反向插补结果。 以某混凝土重力坝为例,
采用该模型对大坝监测量长序列缺失数据进行插补,结果表明,双向融合插补能有效消除长序列缺

失数据插补时间步的累积误差,与其他插补模型相比,这种深度学习模型具有更高的插补精度。
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Long鄄series missing data interpolation model for dam monitoring based on deep learning framework / / LEI Wei1,
WANG Jian1, JI Tongyuan2, LI Pengfei2(1. College of Water Conservancy and Hydropower Engineering, Hohai University,
Nanjing 210098, China; 2. China Design Group Co. , Ltd. , Nanjing 210014, China)
Abstract:Many unfavorable factors such as system failure and sensor aging can often lead to deviation or even lack of
monitoring data. In the present study, a bi鄄directional CNN鄄BiLSTM鄄Attention missing data interpolation model for
intermediate missing data during dam monitoring based on the deep learning framework was constructed from the perspective
of time series. The characteristics of the convolution neural network and long鄄term and short鄄term memory neural network
were combined to extract time features in the model. The attention mechanism was introduced to optimize the interpolation
process. The forward and backward interpolation results were fused by the weights decreasing according to time steps. A
concrete gravity dam was selected to verify the effectiveness of the proposed model by interpolating the long鄄series missing
data of dam monitoring. The results indicate that bidirectional fusion interpolation can effectively overcome the cumulative
error of interpolation time steps for long鄄series missing data, and this deep learning framework has higher interpolation
accuracy compared to other interpolation models.
Key words: dam monitoring; missing data; time series; deep learning; attention mechanism

摇 摇 通过大坝安全监测手段获得的大量监测数据可

为大坝运行状态提供评价依据。 然而,由于仪器故

障、系统停机、传感器老化、人为干扰等因素,不可避

免地会发生监测数据丢失的情况,这给大坝安全的

客观诊断带来了困难。 测点的部分数据缺失不利于

数据综合利用而影响整体安全评价;同时也会影响

监测量可视化过程线的完整性。 因此,需要针对大

坝监测缺失数据提出一个有效的插补模型,以提高

大坝结构监测的数据可靠性。 本质上,传感器缺失

数据的重建,特别是针对大坝效应量缺失数据的重

建可以被认为是一个回归问题,可以通过因果模型

建立外部荷载和大坝响应之间的关系来预测缺失部

分的数据[1]。 然而,在实际工程中大坝的行为可能

取决于不可获知的变量因素,对于成熟的监测模型

也可能存在环境资料缺乏的情况,无法为因果模型

提供完整的特征数据。 此外,也可以通过附近测点

来判断目标测点的缺失值。 这种插补模型通过分析

测点序列的相似性,将高相似度的测点引入输入特

征集来调控缺失部位的插补结果[2]。 但当实际工

程中的测点分布较稀疏,找不到目标测点的高相似
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度测点,或该高相似度测点也存在相同时间段的数

据缺失问题时,这种插补方式将不再适用。 本文从

监测量自身时间序列的角度,探究监测量在时间轴

上的变化规律,结合过去监测值与未来监测值的发

展趋势对中间缺失数据进行插补。
目前,常用的缺失数据插补方法有拉格朗日插

值法、均值法、最大频率法等[3],这些方法理论简

单,操作方便,可以为少量零散的缺失部分提供较为

准确的插补值。 当面对长时间段的数据缺失情况

时,通过以上填补技术则往往难以获得高精度的填

补数据。 近些年国内外学者将许多新兴的技术手段

融入其中,并提出了很多优化插补模型,如支持向量

机[4]、XGBoost[5]、高斯过程回归[6] 等。 以上研究均

是以传统机器学习算法为导向,为解决数据缺失问

题提供了较好的技术支持,但浅层机器学习算法依

赖于一些需要人工设定的超参数,技术人员的操作

经验决定了模型的训练效果。 随着神经网络技术的

发展,更加复杂层次的深度学习在相关领域中已取

得重大突破[7鄄9]。 深度学习存在两个重要的分

支———循环 神 经 网 络 ( recurrent neural network,
RNN) [10] 与 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional neural
network,CNN) [11]。 RNN 在传统神经网络的基础上

嵌入反馈、循环结构,具备记忆功能,但其结构相对

简单,只能设置为神经元之间权重共享的连接形式,
因此 RNN 在梯度传递方面存在缺陷,无法解决长时

依赖问题,从而无法得到预期的结果。 长短期记忆

神经网络( long short鄄term memory,LSTM)作为 RNN
的一种变体,弥补了 RNN 的梯度缺陷,被广泛应用

于时间序列的预测分析[12鄄13]。 CNN 通过利用局部

相关性和权值共享的思想,极大地减少了网络参数,
提高了训练效率,更容易搭建超大规模的深层网络。
因此,CNN 常被用于实现图像识别[14]、图像分类[15]

以及目标检测[16]等。
本文提出一种基于深度学习框架的双向 CNN鄄

BiLSTM鄄Attention 大坝监测缺失数据插补模型。 该

模型融合 CNN 与双向 LSTM(BiLSTM)的算法优势,
以提取大坝监测量时间轴的全局特征,同时引入注

意力机制(Attention)来捕捉长时间序列中的依赖关

系,进一步优化插补过程。 此外,针对中间长序列缺

失部位,按插补时间步递减的权重融合时间序列正

反向插补值,消除时间步累计误差以提高插补精度。

1摇 双向 CNN鄄BiLSTM鄄Attention 大坝监测缺
失数据插补模型

1. 1摇 CNN
作为深度学习的代表算法之一,CNN 是一种包

含卷积计算的具有深度结构前馈神经网络。 与传统

模型相比,CNN 可以实现网络结构中的参数共享,
减少了模型训练计算所需的内存。 一维卷积神经网

络主要由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出

层组成。 输入层接收完整的历史观测变形数据。 一

维卷积层将预设的卷积核应用于历史观测数据时间

轴的特征提取,卷积核在输入数据上滑动产生的一

维滤波处理大坝监测数据y通常可以表示为

y = tanh 移
k

j = 1
w jxi -j+k +( )b (1)

式中:xi-j+k为输入时间序列;w j 为卷积核的权重矩

阵;b 为偏差;k 为卷积核个数。
得到滤波后的大坝变形特征数据后,需要通过

池化层进行维数压缩,以减少后续模型构建的计算

量,同时赋予这些特征平移不变性,保证特征的可识

别性。 然后将这些降维特征与全连接层的神经元连

接起来进行非线性回归计算,最后通过输出层输出

预测结果。
1. 2摇 LSTM

LSTM 是 RNN 的增强结构,继承了 RNN 的优

点,同时避免了其在梯度传递方面的缺陷,旨在处理

时间序列中呈现的时间相关变量。 当输入数据具有

一定的依赖关系时,这种网络具有将过去的信息结

合到变量未来状态的预测中的优点。 基础的 RNN
网络结构如图 1(a)所示,上一个时间戳的状态向量

ht-1与当前时间戳的输入 xt 经过线性变换后,通过

激活函数 tanh 后得到新的状态向量 ht。 相对于基

础的 RNN 网络只有 1 个状态向量 ht,LSTM 新增了

1 个状态向量 ct,同时引入门控机制———输入门、遗
忘门、输出门,通过门控单元来控制信息的遗忘和刷

新。 如图 1(b)所示,遗忘门作用于 LSTM 状态向量

c 上面,用于控制上一个时间戳的记忆 ct-1对当前时

间戳的影响。 输入门用于控制 LSTM 对输入的接收

程度:淤通过对当前时间戳的输入 xt 和上一个时间

戳的输出 ht-1做非线性变换得到新的输入向量 軇ct;
于输入门的控制变量来自于中间计算变量 gi,表征

LSTM 对当前时间戳的新输入 軇ct 的接收程度。 由

此,在遗忘门和输入门的控制下,LSTM 有效读取了

上一个时间戳的记忆和当前时间戳的信息,得到当前

时间戳新的状态向量 ct。 输出门的控制变量为 go,用
于控制状态向量 ct 的输出程度,即状态向量 ct 经过

tanh 激活函数后与 go 作用,得到 LSTM 的输出 ht。
在 LSTM 基 础 上, 进 一 步 引 入 双 向 LSTM

(BiLSTM),BiLSTM 由分别获得前部和后部特征的

前向 LSTM 和后向 LSTM 组成。 与 LSTM 相比,
BiLSTM 当前循环单元的状态受前后数据的影响,因
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此在处理时间序列数据时可以更好地掌握整个数据

流的信息。 BiLSTM 的结构如图 1(c)所示。 图中xi

为输入数据,yi 为输出数据,wi 为权重。 前向 LSTM
的隐藏层状态 Ai 和后向 LSTM 的隐藏层状态 Bi 以

及 BiLSTM 的输出数据按以下方程进行处理:
Ai = f1(w1xi + w2Ai -1) (2)
Bi = f2(w3xi + w5Bi +1) (3)
yi = f3(w4Ai + w6Bi) (4)

图 1摇 RNN、LSTM 与 BiLSTM 结构

1. 3摇 注意力机制

注意力机制源于人脑的视觉信号处理模式,通
过快速扫描信息以获取人们想要关注的焦点与目标

区域,无用的信息将被忽略。 在深度学习中,注意力

机制根据不同特征信息分配权重,对关键信息分配

更大权重,不重要的内容则分配较小权重,这种差异

化的权重分配使得信息处理更加高效。
注意力机制的基本思想是从海量数据中提取对

后续预测更有用的信息,而实现该目标的本质是计

算 LSTM 隐藏层的输出序列,即训练后的输入特征

向量,进而得到特征权重向量,从中找到更重要的影

响因素,使信息处理更高效和准确。
1. 4摇 模型构建步骤

双向 CNN鄄BiLSTM鄄Attention 大坝监测缺失数据

插补模型框架如图 2(a)所示。 该模型构建步骤如

下:淤构建 CNN鄄BiLSTM鄄Attention 深度学习框架,采
用 Conv1D 和池化层组成的卷积层提取监测数据的

内部特征,其中 Conv1D 提取监测数据时间轴的局

部特征,池化层进一步压缩局部特征并生成特征的

关键信息;于搭建 BiLSTM 隐藏层,从卷积层提取的

局部特征信息中迭代学习,生成动态变化的全局特

征;盂将全局特征输入 Attention 层,利用注意力机

制对全局特征通过加权方式进行重要性筛分,挖掘

监测数据的时间相关性,过滤冗余信息以突出对插

补结果影响更为关键的重要特征;榆将 Attention 层

与一个全连接层衔接,通过全连接层的激活函数输

出最终的插补结果。 此外,为了防止过拟合现象,在
卷积层后添加 Dropout 层随机丢弃部分神经元,以
提高模型的泛化能力与训练速度。

图 2摇 双向 CNN鄄BiLSTM鄄Attention 大坝监测缺失

数据插补模型

时间序列插补采用滑动窗口模式,即由窗口内

的数据插补下一时刻的监测量,伴随着窗口的滑动,
插补值逐渐被更新到窗口内,但这种插补方式会造

成插补误差逐步累加。 针对中间监测数据缺失的情

况,本文采用双向插补模式来对缺失部分进行插补,
即通过正向插补与反向插补方式,从时间序列两端

同时对缺失数据进行插补,再按插补时间步递减的

权重对两组插补值加权平均,二者结果互补形成新

的插补值以避免插补误差在时间步中累积增加。 如

图 2(b)所示,假设缺失部分的数据总时间步为 驻t,
正向插补过程的第 1 个插补值的权重为 1,第 2 个

插补值的权重为 1-1 / 驻t,依此类推,最后 1 个权重

为 0,则记正向插补结果 y1 的权重为 w1 = (1,1 -
1 / 驻t,…,0)。 同理,反向插补结果y2 的权重为w2 =
1 - w1 = (0,1 / 驻t,…,1),由此获得插补模型最终的

插补值为w1 y1 + w2 y2。
双向插补模式具体实现步骤如下:淤设置滑动

窗口尺寸 L(即特征集的数据量),将采集数据统一

规整为特征集与标签集。 两端完整数据分别为正向

插补与反向插补的训练集,缺失部分为测试集;于搭

建 CNN鄄BiLSTM鄄Attention 深度学习框架,并分别对

监测数据进行正向与反向插补,得到两组缺失部分

的插补数据值;盂为了避免时间步的累积误差,按插

补时间步递减的权重对两组插补值加权平均,得到

为最终的监测数据缺失部分插补值 軃y。
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2摇 工程实例

本文使用的模型测试数据来自某水电站工程的

大坝 变 形 监 测 数 据。 该 工 程 始 建 于 1937 年,
1985 年建立真空激光测坝变形系统并开始观测。
拦河坝为混凝土重力坝,共由 60 个坝段组成。 选取

11 号坝段 1985 年 1 月 11 日至 2010 年 3 月 22 日的

水平位移作为研究对象,人为删除中间段部分数据,
采用双向 CNN鄄BiLSTM鄄Attention 大坝监测缺失数据

插补模型进行数据填补以验证该模型的性能。
2. 1摇 数据预处理

以水平位移 监 测 数 据 为 例, 取 11 号 坝 段

1985 年1 月 11 日至 2010 年 3 月 22 日共 612 组的

历史测值作为训练集,分别删除两段长序列监测数

据作为测试集(图 3):淤缺失部位玉对应 1995 年

9 月15 日至 1997 年 4 月 17 日的 30 组监测数据;于
缺失部位域对应 2000 年 4 月 11 日至 2001 年 11 月

15 日的 20 组监测数据。

图 3摇 11 号坝段水平位移样条插值

采用时间序列插补模式对缺失部位进行插补,
所分析的研究数据需为等间隔时间测值以避免时间

效应误差,但实际监测数据资料为不等间隔时间观

测,因此需要采用插值技术将其变为等时间间隔时

间序列。 这里采用三阶样条插值法对监测数据进行

规整,如图 3 所示,每天取 1 组插值数据,则 612 组

原始数据变为 9 200 组插值数据。 从图中可以看出,
样条插值法对于少量零散的缺失数据插补效果较好,
能基本覆盖原始数据的变化曲线。 然而,对于长时间

的数据缺失,其插补效果尚不能满足精度要求。
以滑动窗口模式对时间序列进行分析训练,设

定窗口尺寸为 L,即以当前时刻的前 L 个连续监测

值推算当前监测值。 插补模型的输入数据(特征)
为{yt-L,…,yt-2,yt-1},模型的输出数据(标签)为 yt。
依照此方式,将数据集重构成特征集与标签集。 为

提高损失函数收敛速度、防止梯度爆炸,在训练模型

前需将数据按公式(5)进行标准化处理,使数据全

部落在[0,1]区间内。 通过插补得到缺失部分的插

补值后,再利用公式(6)对其进行反标准化处理,将
数据恢复到实际监测范围内。

y*
j =

y j - ymin

ymax - ymin
(5)

y忆j = 軇y*
j (ymax - ymin) + ymin (6)

式中:y j 为第 j 个原始监测值;y*
j 为标准化后的实

测值;ymax、ymin 分别为实测数据中的最大值与最小

值;軇y*
j 为标准化后的插补值;y忆j 为反标准化后得到的

实际插补值。
2. 2摇 模型训练

基于 Python 软件深度学习框架 keras 搭建

CNN鄄BiLSTM鄄Attention 缺失数据插补模型。 根据

Chen 等[17]的建议,应使用至少 3 个年度周期进行

建模方可得到较好的训练结果。 以缺失部位玉为

例,本次训练设置正向插补滑动窗口尺寸为 1 200,
反向插补滑动窗口尺寸为 1 600。 表 1 给出了反向

插补模式下的神经网络模型结构(总参数 201 401
个,可训练参数 201 401 个,不可训练参数 0 个),训
练时采用 Adam 优化算法更新各层网络的参数。 图

4 为模型在正向与反向训练时损失函数的变化情

况,可以看出损失函数在训练过程中变化稳定,且总

体呈下降趋势,反映了模型较好的训练性能。
表 1摇 反向插补模式下的神经网络模型结构

层名 输出数据 参数 连接层

输入层 (None, 1 600, 1) 0 [ / ]

一维卷积层 (None, 1 600, 100) 200 [输入层]

池化层 (None, 200, 100) 0 [一维卷积层]

Dropout 层 (None, 200, 100) 0 [池化层]

BiLSTM 层 (None, 200) 160 800 [Dropout]

Attention 层 (None, 200) 40 200 [BiLSTM]

Multiply 层 (None, 200) 0 [BiLSTM, Attention]

全连接层 (None, 1) 201 [Multiply]

图 4摇 模型训练的损失函数曲线

基于 CNN鄄BiLSTM鄄Attention 大坝监测缺失数据

插补模型,缺失数据的正向插补与反向插补结果如

图 5 所示。 从图 5 可以看出,该模型两个方向均可

获得较好的插补结果,但也反映了插补过程中时间

步的累计误差。 时间序列插补方式是由滑动窗口内

的监测值组合插补下一个时刻未知值,并将窗口滑

动一步(去掉第 1 个实测值,在末尾添加获得的插
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图 5摇 缺失数据双向插补结果

补值),形成新的窗口监测值组合。 依照这种方式

不断滑动窗口,直至所有的缺失数据均被插补。 随

着插补过程的推进,这种方式会将插补误差逐渐累

加,使得插补值的走向逐渐偏离真实监测值。
为了消除这种累积误差,同时使两个方向的插

补结果更好地融合,按插补时间步递减的权重对两

组插补值加权平均,从而使得误差较小的插补值作

为最终插补值的决定因素。 如图 5 所示,融合后的

计算结果很好地将正反向插补优势阶段组合在一

起,其插补值与实测值的拟合程度优于单向插补

结果。
2. 3摇 模型对比

选择 平 均 绝 对 误 差 ( MAE )、 均 方 根 误 差

(RMSE)和决定系数(R)这 3 个评价指标,定量表示

模型插补值 f(xi)与实测值 yi 之间的误差。
为进一步体现本文所搭建的神经网络模型的优

势,选取 Spline、RNN、LSTM 依照双向插补模式分别

对缺失数据进行插补,其插补结果的误差对比如

表 2所示。 由于 Spline 模型对于长时间段缺失数据

的插补效果不佳,其误差指标和拟合程度均不如神

经网络模型,故而未对 Spline 插值结果的误差指标

进行计算。 图 6、图 7 分别为 4 种模型缺失部位玉、

缺失部位域插补结果与实测值的差异。 基于 3 种神

经网络模型,通过时间步递减的权重融合后的结果

相较于单向插补值的精度都得到一定的提升。
LSTM 的插补精度总体高于 RNN,但单向插补结果

易出现较大的偏差,其插补性能无法得到稳定的

保障。
表 2摇 各模型插补误差对比

模型 方向

MAE / mm RMSE / mm R
缺失部
位玉

缺失部
位域

缺失部
位玉

缺失部
位域

缺失部
位玉

缺失部
位域

RNN

LSTM

CNN鄄
BiLSTM鄄
Attention

正向 2. 118 9 1. 513 9 2. 527 6 1. 787 2 0. 369 0 0. 782 4
反向 1. 837 6 1. 445 9 1. 984 8 1. 740 0 0. 683 6 0. 795 2
双向 1. 526 0 1. 353 1 1. 737 0 1. 582 4 0. 769 4 0. 834 2
正向 0. 863 7 1. 580 9 1. 127 0 1. 772 0 0. 910 1 0. 786 6
反向 2. 332 7 1. 213 5 2. 559 6 1. 628 0 0. 337 8 0. 823 5
双向 1. 335 7 1. 142 7 1. 527 6 1. 423 3 0. 827 3 0. 868 3
正向 0. 982 2 0. 983 9 1. 187 6 1. 092 7 0. 899 6 0. 924 7
反向 1. 342 7 0. 974 1 1. 745 3 1. 234 6 0. 766 9 0. 902 7
双向 0. 762 6 0. 728 2 1. 104 9 0. 879 8 0. 913 7 0. 951 8

本文所搭建的 CNN鄄BiLSTM鄄Attention 双向插补

模型在正向与反向插补过程中均展现了较佳的插补

性能,其双向融合插补值更为贴近实际监测值。 这

是因为 CNN 从原始时间序列中学习并提取时间轴

上的局部特征,BiLSTM 再根据局部特征提取全局
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图 6摇 各模型缺失部位玉插补结果与实测值的差异

图 7摇 各模型缺失部位域插补结果与实测值的差异

特征后,冗余或非关键的特征被引入会影响最后的

插补精度。 此时,采用注意力机制来提取序列的关

键特征,捕捉长时间序列中的依赖关系,克服了传统

LSTM 模型的不足。 因此,CNN鄄BiLSTM鄄Attention 网

络能更有效地优化插补过程,从而提升插补精度。
2. 4摇 插补效果

基于 CNN鄄BiLSTM鄄Attention 双向插补模型,对
11 号坝段水平位移缺失数据进行插补,结果表明插

补值与实测值基本吻合。 此外,为了验证该插补模

型针对其他坝段监测量的插补效果,选取 14 号坝段

的扬压力、渗流量以及垂直位移的监测序列,分别对

中间缺失部位进行插补,表 3 为各效应量最终的插

补误差,其中垂直位移插补值与实测值的吻合效果

更好,扬压力与渗流量的插补值相较实测值稍有偏

差,但总体趋势一致。
表 3摇 各效应量插补误差

效应量 插补位置 MAE RMSE R

水平位移

扬压力

渗流量

垂直位移

11 号缺失部位玉 0. 762 6 mm 1. 104 9 mm 0. 913 7
11 号缺失部位域 0. 728 2mm 0. 879 8 mm 0. 951 8
14 号缺失部位 268. 958 4 kN / m 0. 594 9
14 号缺失部位 0. 151 0 L / min 0. 210 8 L / min
14 号缺失部位 0. 315 5 mm 0. 402 4 mm 0. 962 5

3摇 结摇 论

a. 搭建了 CNN鄄BiLSTM鄄Attention 神经网络框

架,CNN 从原始时间序列中学习并提取时间轴上的

局部特征,BiLSTM 再根据局部特征提取全局特征,
注意力机制捕捉长时间序列中的依赖关系,进一步

优化插补过程。 在工程实例中,这种神经网络框架
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展现了比 RNN 以及 LSTM 神经网络模型更优越的

插补性能。
b. 针对监测量中间缺失部分,提出了双向插补

模式,并按插补时间步递减的权重对两向插补值加

权平均,使误差较小的插补值主导最终插补结果的

走向。 工程实例表明,双向融合插补值与实测值的

拟合程度优于单向插补结果,其处理长序列监测数

据缺失问题时具有较高的插补精度。
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