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基于 RUN鄄XGBoost 算法的土石坝渗流预测模型
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摘要:针对传统土石坝渗流预测模型存在局部最优、抗干扰性差和预测精度低等问题,通过 RUN 算

法优化 XGBoost 算法得到 RUN鄄XGBoost 算法,构建了 RUN鄄XGBoost 模型以获得更优的土石坝渗流

预测结果。 该模型在种群初始化时采用 RUN 算法对 XGBoost 算法的 3 个主要参数进行改进,使预

测结果有较高的有效性;通过自动寻找最优参数增进算法的整体收敛速度和预测精度,同时引入随

机解,使算法能够排除局部最小值并继续搜索,从而获得全局最优结果。 工程实例验证结果表明,
RUN鄄XGBoost 模型具有简洁、高效、预测精度高、鲁棒性强等优点。
关键词:土石坝;渗流监测;RUN鄄XGBoost 算法;预测模型
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Seepage prediction model of earth鄄rockfill dams based on RUN鄄XGBoost algorithm / /MA Chunhui1,2, HOU
Yuanyuan1,2, YANG Jie1,2, YUAN Shuai1,2, XU Xiaoyan1,2(1. State Key Laboratory of Eco鄄Hydraulics in Northwest Arid
Region of China, Xi爷an University of Technology, Xi爷an 710048,China; 2. Institute of Water Resources and Hydro鄄Electric
Engineering, Xi爷an University of Technology, Xi爷an 710048, China)
Abstract:Aiming at the problems of local optimality, poor interference resistance, and low prediction accuracy of the
traditional seepage monitoring model for earth鄄rockfill dams, through optimization of the Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) algorithm (RUN鄄XGBoost algorithm) by the Runge Kutta optimizer (RUN) algorithm, a RUN鄄XGBoost model
was constructed to obtain better seepage prediction results. The RUN algorithm is applied to improve the three main
parameters of the XGBoost algorithm during the initialization of the population, which gives high validity to the prediction
results. The overall convergence speed and prediction accuracy of the algorithm are improved by automatic searching for the
optimal parameter. A stochastic variance factor is also introduced to enable the algorithm to exclude local minima and
continue the search to obtain a globally optimal result. The validation results of engineering examples show that the RUN鄄
XGBoost model has the advantages of simplicity, high efficiency, high prediction accuracy and robustness.
Key words: earth鄄rockfill dam; seepage monitoring; RUN鄄XGBoost algorithm; prediction model

摇 摇 土石坝因其对不同地形条件适应能力强、施工

技术简单,在世界各国坝型中的占比一直位居首

位[1],近年来,土石坝坝高更是向 300 m 级迈进,而
渗流问题与土石坝的安全运行有着紧密的联系,很
多土石坝的失事是由渗流稳定问题引起的[2]。 张

建云等[3]通过对 3 230 座病险水库病害问题的统计

分析发现,存在渗流问题的病险水库达 2 344 座,占
比 72. 6% 。 渗流是造成土石坝溃坝事故的重要原

因,而渗流监测是土石坝结构性态分析的重要内容

之一[4鄄5],对土石坝渗流情况和发展趋势进行安全监

控和预测预报,从而定量评价土石坝的渗流安全性

态,可以有效保证土石坝安全健康运行[6鄄8]。
土石坝渗流安全监控通常采用统计模型、确定

性模型(有限元分析)和混合模型等,其中统计模型

是一种传统的预测模型[9],凭借成熟的理论基础在

实际工程中得到广泛应用。 随着机器学习和智能学

习理论的发展,支持向量机、极限学习机和 BP 神经

网络等基于智能算法的预测模型在大坝渗流安全监

控领域得到广泛应用[10鄄14]。 机器学习能够建立变

量间的非线性关系,提高模型预测性能。 宋锦焘
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等[15]针对渗流滞后效应对土石坝渗流预测模型精

度的影响问题,采用麻雀搜索算法求解模型滞后效

应参数和回归系数的最优值,结果表明,优化后的渗

流预测模型精度较高,更接近实际情况;张乾飞

等[16鄄17]基于土石坝渗流的滞后性,建立了渗流优化

滞后模型,研究了典型大坝的渗流性态;康飞[18] 基

于差分进化算法与微粒群算法开展了大坝的安全监

测以及损伤识别研究;裴亮等[19] 首次将灰色时效模

型应用于高土石坝位移混合模型中,结果表明该模

型模拟精度高,预测效果好,能够满足工程要求;
Demianiuk 等[20]通过不断改进现有机器学习算法或

引入新的机器学习算法描述变量间的非线性关系,
以达到提高模型精度的目的。 但常规智能预测模型

的精度较低,易出现回归错误,且当大坝遇到环境恶

劣的情况时,传统模型的预测效果更差。
本文提出了一种基于优化 XGBoost 算法(RUN鄄

XGBoost 算法) 的土石坝渗流预 测 模 型 ( RUN鄄
XGBoost 模型), 该模型综合了龙格 库塔优化

(Runge鄄Kutta optimizer,RUN)算法和 XGBoost 算法

的优势,解决了单一模型精度不高的问题,能有效提

高单一 XGBoost 模型预测精度。

图 1摇 XGBoost 算法原理

1摇 算法原理与模型构建

1. 1摇 算法原理

1. 1. 1摇 XGBoost 算法原理及建模步骤

XGBoost 算法即极限梯度提升(extreme gradient
boosting)算法[21],是梯度增强决策树的改进提升算

法,其算法原理如图 1 所示(图中实线框为弱分类

器,整个虚线框构成强分类器)。 XGBoost 算法优点

如下:淤正则化。 由于坝体渗流受多种因素影响,正
则项可以有效降低模型的方差,使训练的模型更加

简单,防止过拟合。 于并行处理。 XGBoost 算法在

训练之前,预先对渗流监测数据进行排序处理,并保

存为块结构,在后续迭代过程中重复使用这个结构,
以减小计算量、节约时间。 盂降低缺失值的处理难

度。 对于渗流监测数据,实际工程中一般会出现输

入值缺失的情况,XGBoost 算法在构建树的节点过

程中只考虑非缺失值的数据遍历,且为每个节点增

加了一个缺省方向,当样本相应的特征值缺失时,可
以被归类到缺省方向上,最优的缺省方向可以从数

据中学到,降低因数据缺失而造成的不稳定性。
XGBoost 算法就是学习一个新函数,去拟合上

一个函数预测的残差,将每个函数对应的值相加得

到该样本的预测值。 XGBoost 模型的建模步骤如

下:淤初始化每个样本的预测值;于定义目标函数;
盂简化目标函数;榆根据最优切分点划分算法建立

决策树;虞累加决策树的预测值得到最终预测值。
本文利用 XGBoost 算法对渗流水位进行预测,

通过输入处理好的环境量因子,XGBoost 算法可对

每个因子进行预测,最终将每个因子的预测值相加

即可得到最终预测值。
1. 1. 2摇 RUN 算法原理及寻优步骤

RUN 算法是 2021 年提出的一种新型智能优化

算法[22],该算法基于龙格 库塔方法中的计算梯度

搜索概念来指导寻优,使用一组随机解搜索决策空

间,并实现适当的全局和局部搜索。 采用四阶龙格

库塔方法搜索决策空间,使 RUN 算法具有寻优能力

强、收敛速度快等特点。
RUN 算法寻找更优参数的流程为:淤随机初始

化数据步长、初始点位置、数值解范围并设置最大迭

代次数;于计算初始点的适应度,并对其排序进而选

择出当前最优位置;盂获得当前最优位置,如果当前

最优位置优于上一次迭代的最优位置则更新操作,
否则不进行更新操作;榆继续进行迭代操作直到满足

条件为止,最终得到全局最优位置和最优适应度值。
1. 2摇 目标函数

目标函数是模型训练的重点,根据计算预测值

与真实值之间的误差,并通过误差反向传播算法,来
更新模型参数。 建立目标函数的过程就是寻找设计

变量与目标关系的过程,本文结合渗流监测数据特

征以及 RUN 算法和 XGBoost 算法原理,以均方误差

(MSE)最小作为目标函数,其函数表达为

F = min 1
n移

n

i = 1
[yi - f(xi)]( )2 (1)

式中:yi 为第 i 个样本的真实值;xi 为第 i 个样本的

输入值;n 为样本数。
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1. 3摇 输入数据构造

为了提高预测精度,依据土石坝渗流统计模型

构建输入向量。 土石坝渗流主要受到上下游水位、
降水量以及时效影响,每个影响因子由若干向量组

成。 根据吴中如院士提出的大坝渗流安全监控模型

理论,本文选用的渗流监控统计模型为[23]

h = fH(H0,軍Hi -j) + fP(P0,軈P i -j) + f兹(兹i,ln兹) =

(a0H0 + 移
n

k = 1
ak
軍Hi -j) + (b0P0 + 移

n

k = 1
bk
軈P i -j) +

(c0兹 + c1 ln兹) (2)
式中:h 为水位;H0 为监测日水位;P0 为监测日降水

量;fH、fP、f兹 分别为水位因子、降水因子和时效因子;
軍Hi-j为监测日前的第 i 日到第 j 日的平均水位;軈P i-j为

监测日前第 i 日到第 j 日的平均降水量;兹 为时效分

量,取始测日至监测日的累加日数除以 100;a0、ak、
b0、bk、c0、c1 为回归系数。

对输入因子的选取如下:淤由于土石坝渗流大

部分时间处于不稳定渗流状态,渗流测点水位的变

化总是滞后于库水位的变化[24],因此取监测日上游

水位 Hup0和监测日前 1 ~ 5、10 ~ 20、20 ~ 30、30 ~
60 d的上游平均水位 Hup1-5、Hup10-20、Hup20-30、Hup30-60

5 个因子作为上游库水位影响因子。 下游库水位变

化较小,因此仅选择监测日下游水位 Hd0 作为影响

因子。 于在降雨过程中,入渗引起的渗流测点水位

变化存在一定的滞后效应,因此降水因子取 P1-10、
P10-20、P20-30和 P30-60,分别对应监测日前 1 ~ 10、10 ~
20、20 ~ 30、30 ~ 60 d 的平均降水量。 盂土石坝竣工

蓄水后会引起土体颗粒发生变化,这种变化对渗流

的影响有一个时效过程,因此时效因子取为 兹、ln兹。
故模型输入层共 12 个因子,输出层仅渗流测点水位

一个因子。
1. 4摇 RUN鄄XGBoost 模型的构建与预测流程

XGBoost 算法适合处理非线性关系的小数据

集,且处理稀疏数据能力强,模型预测值与渗流实测

值的误差较小,但其调参较复杂,因此引入 RUN 算

法对参数进行寻优。 RUN鄄XGBoost 模型通过 RUN
算法优化 XGBoost 的 3 个主要参数,能有效地提高

XGBoost 算法预测精度,缩短计算时间。
RUN鄄XGBoost 模型构建及预测流程如图 2 所

示,具体步骤如下[25]:
步骤 1摇 设 S 组训练数据集为{(Xk,Yk) | k = 1,

2,…,S},其中每个输入数据均由 m 个因子组成,即
Xk ={Xk1,Xk2,…,Xkm},输出数据为 Yk。 采用线性

函数法对样本输入数据 Xkz( z=1,2,…,m)进行归一

化处理。
步骤 2摇 将数据分为训练集和测试集两部分,

图 2摇 RUN鄄XGBoost 模型构建及预测流程

采用训练集数据对模型进行训练,并评估模型的计

算精度。
步骤 3摇 模型的主要参数包括 XGBoost 算法中

的迭代次数、树的深度、学习率,RUN 算法的参数主

要有初始梯度解数量、最大迭代次数。 通过 RUN 算

法调整 XGBoost 算法参数,循环代入步骤 2 中进行

计算,当模型在训练集内的测试误差达到最小时,此
迭代步的参数设置值为最优参数值。

步骤 4摇 用训练好的最优参数模型对测试集进

行预测,并采用均方根误差(RMSE)、平均绝对误差

(MAE)、相关系数 ( R2 ) 3 个评价指标全面评估

RUN鄄XGBoost 模型的预测性能。
RUN鄄XGBoost 模型构建及预测过程中还需注意

以下问题:
a. 在构建模型时首先进行数据归一化处理,归

一化后再将数据分为训练集和预测集。 归一化数据

包含预测数据时,模型预测精度会有大幅度的提高,
因为进行数据归一化处理时包含预测数据归一化结

果更加合理。
b. 评价指标 R2 越接近 1 表明预测结果越好;

RMSE 能直接反映预测模型的整体误差,其值越小

表明预测结果与真实值越接近;MAE 不受数据尺度

的影响,其值越小表明模型的极值预测精度越高,效
果越好,以此检验模型的泛化性能[26鄄27]。

2摇 工程实例验证

2. 1摇 工程概况

某工程为碾压式壤土心墙土石坝, 坝顶长

297. 36 m,宽 8 m。 心墙由重、中粉质壤土与粉质黏

土填筑,坝壳由砂砾石填筑。 为保证大坝的安全运

行,该工程布设了较为全面的安全监测系统,其中渗

流测点平面布置及横剖面布置如图 3 所示。 由于心
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墙坝 3 种填充料渗流情况存在较大差别,为全面验

证 RUN鄄XGBoost 模型的监测效果,选取上游测点

J1、心墙测点 HL2 和下游测点 F8 作为代表测点,选
择 2010 年 1 月 25 日至 2010 年 8 月 13 日的环境量

与渗流监测数据来验证模型。

图 3摇 大坝渗流测点布置示意图

2. 2摇 预测结果分析

对于 J1 测点选择 198 个样本用于训练模型,
35 个样本作为测试集;HL2 测点选择 196 个样本用

于训练模型,34 个样本作为测试集;F8 测点选择

172 个样本用于训练模型,34 个样本作为测试集。
分别采用 3 个不同测点数据训练 RUN鄄XGBoost 模
型,验证该模型对于心墙坝典型部位的渗流预测精

度。 通过 RUN 算法对 XGBoost 算法的 3 个主要参

数进行优化,最优参数为训练集内的 RMSE 达到最

小时所选取的参数,优化后 3 个测点 RUN鄄XGBoost
模型的参数如表 1 所示。

表 1摇 RUN鄄XGBoost 模型最优参数

测点 迭代次数 树的深度 学习率

J1 99 12. 997 3 0. 100 0
HL2 99 12. 985 0 0. 097 3
F8 100 12. 682 4 0. 099 7

RUN鄄XGBoost 模型训练结果如图 4 所示,可以

看出 RUN鄄XGBoost 模型对于上游 J1 测点的训练效

果最佳,水位在 695 m 左右时训练效果较好,水位为

704 m 左右时训练值较实测值偏小,偏差在 0 ~
5. 52 cm之间;HL2 测点位于心墙处,训练效果比 J1
测点差,水位 694 m 时训练结果较为准确,水位

705 m时训练值较实测值偏小,偏差在 0 ~ 50. 48 cm;

该模型对于下游 F8 测点实测数据训练效果最差,
622. 8 m为实测较高水位,该水位处的训练值比实测

值小,622. 0 m 为实测较低水位,该水位训练值比实

测值偏高,偏差在 0 ~ 20. 34 m 之间。 由图 4 散点的

离散程度可以明显看出越靠近下游训练效果越差,
这是由于心墙有效减小了土石坝渗流,使得下游侧

的渗流与环境量的相关性减小,因此采用环境量作

为影响因子时模型训练效果较差。

图 4摇 RUN鄄XGBoost 模型训练结果

RUN鄄XGBoost 模型训练集评价指标计算结果如

表 2 所示,可以直观得出 RUN鄄XGBoost 模型对 J1、
HL2、F8 测点的相关性依次降低;HL2 和 F8 测点预

测值的 RMSE 分别是 J1 测点的 73 倍和 34 倍,RUN鄄
XGBoost 模型对 J1 测点的预测精度最佳,且水位较

低时的预测结果更准确;HL2 和 F8 测点预测值的

MAE 分别是 J1 测点的 51 倍和 16 倍,RUN鄄XGBoost
模型对 HL2 测点个别样本的预测结果差异较大。

表 2摇 RUN鄄XGBoost 模型训练集评价指标

测点 R2 RMSE / m MAE / m

J1 0. 999 00 0. 001 60 0. 001 76
HL2 0. 981 64 0. 116 95 0. 090 23
F8 0. 949 46 0. 054 56 0. 029 34

采用训练好的 RUN鄄XGBoost 模型对渗流数据

进行预测,预测结果如图 5 和表 3 所示。 由图 5 和

表 3 可知:淤J1 测点 RUN鄄XGBoost 模型预测精度最
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图 5摇 RUN鄄XGBoost 模型预测结果

表 3摇 RUN鄄XGBoost 模型预测集评价指标

测点 R2 RMSE / m MAE / m

J1 0. 982 81 0. 503 62 0. 380 69
HL2 0. 942 58 0. 210 46 0. 079 63
F8 0. 864 49 0. 088 20 0. 043 83

佳,无论是低水位还是高水位预测值均接近实测值,
整体精度较高;最大绝对误差为 0. 11 m,对极值预

测结果准确。 于HL2 测点渗流主要受上游水位影

响,与输入因子具有较强相关性,因此预测结果总体

精度较高,仅对个别点预测结果偏差较大,最大绝对

误差为 0. 55 m。 盂F8 测点 RUN鄄XGBoost 模型预测

精度明显降低,个别样本点预测结果误差大,但整体

预测结果准确。

图 6摇 3 种模型预测结果对比

为进一步验证 RUN鄄XGBoost 模型的可靠性,对
大坝另外 7 个渗流测点进行预测分析,结果如表 4
所示。 由表 4 可知,RUN鄄XGBoost 模型对于心墙处

测点 HL3 的预测精度比 HL2 更高,最靠近下游侧的

测点 F4 预测精度最低,但其相关性仍接近 0. 8,误
差总体较小,证明了 RUN鄄XGBoost 模型预测壤土心

墙土石坝渗流可靠度高,鲁棒性强。
2. 3摇 不同模型的预测精度对比

采用相同结构和参数设定的标准 XGBoost 模
型、统计回归模型对相同的数据样本进行训练和仿

真预测,对比 3 种模型的预测效果。 图 6 为 J1、
HL2、F8 测点的预测结果。

由图 6 可知:淤测点越靠近下游,3 种模型的预

测效果越差,这是由于下游测点渗流受上游水位变

化影响较小,渗流与水位间的关系更为复杂导致的;

表 4摇 7个渗流测点RUN鄄XGBoost 模型训练集、预测集评价指标

数据集 测点 R2 RMSE / m MAE / m

训练集

预测集

HL3 0. 998 83 0. 002 25 0. 0303 0
F3 0. 940 34 0. 053 80 0. 043 17
F4 0. 943 22 0. 010 26 0. 007 54
F7 0. 955 33 0. 027 50 0. 057 49
F9 0. 942 01 0. 057 04 0. 045 54
F11 0. 979 00 0. 038 64 0. 030 12
F12 0. 966 88 0. 045 07 0. 032 80
HL3 0. 962 70 0. 025 48 0. 212 16
F3 0. 822 13 0. 029 96 0. 024 13
F4 0. 790 17 0. 094 05 0. 065 90
F7 0. 880 87 0. 499 69 0. 263 41
F9 0. 810 14 0. 121 07 0. 054 08
F11 0. 893 20 0. 071 70 0. 046 81
F12 0. 883 66 0. 264 49 0. 115 14

于RUN鄄XGBoost 模型是对 XGBoost 模型进行优化改

进得到的,两种模型预测结果趋势基本保持一致,但
是 RUN鄄XGBoost 模型预测精度更高,XGBoost 模型

3 个测点预测结果误差均高于 RUN鄄XGBoost 模型;
盂统计回归模型对 J1 测点的预测精度较高,但对

HL2 和 F8 测点预测精度相对较低,J1、HL2、F8 测点

的绝对误差范围分别为 0. 35 ~ 1. 20、0. 05 ~ 1. 56、
0. 14 ~ 0. 81 m;榆RUN鄄XGBoost 模型明显优于统计

回归模型和 XGBoost 模型,在 3 个测点处的预测值

都与实测值最为接近。
为验证 RUN 算法的有效性,采用麻雀搜索优化

算法(sparrow search algorithm,SSA)优化 XGBoost 模
型(SSA鄄XGBoost 模型),SSA 的种群数量为 5、最大

迭代数为 50。 4 种模型的评价指标如表 5 所示,可
以看出 RUN鄄XGBoost 模型对土石坝渗流预测值的
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表 5摇 各测点不同模型评价指标

模型
R2 RMSE / m MAE / m

J1 HL2 F8 J1 HL2 F8 J1 HL2 F8
统计模型 0. 856 52 0. 775 61 0. 471 47 0. 952 21 0. 621 35 0. 459 82 0. 645 87 0. 432 86 0. 235 46

XGBoost 模型 0. 960 00 0. 920 00 0. 738 15 0. 717 74 0. 247 64 0. 122 60 0. 493 62 0. 113 96 0. 058 56
SSA鄄XGBoost 模型 0. 982 68 0. 939 49 0. 863 78 0. 505 45 0. 212 04 0. 084 26 0. 385 02 0. 089 41 0. 044 68
RUN鄄XGBoost 模型 0. 982 81 0. 942 58 0. 864 49 0. 503 62 0. 210 46 0. 088 20 0. 380 69 0. 079 63 0. 043 83

RMSE 和 MAE 都比 SSA鄄XGBoost 模型小。 RUN鄄
XGBoost 模型对 3 个测点的各项评价指标都最佳,
模型拟合的效果最好, 预测精度最高, 可见对

XGBoost 模型的改进是成功的。
RUN鄄XGBoost 模型和 SSA鄄XGBoost 模型的适应

度变化过程如图 7 所示,RUN鄄XGBoost 模型仅迭代

17 次即可寻得最优参数,而 SSA鄄XGBoost 模型需要

迭代 38 次,在实际运行过程中 RUN鄄XGBoost 模型

的计算速度更快。 综合来看,RUN鄄XGBoost 模型对

该土石坝渗流监测数据的预测精度高、稳定性强,满
足土石坝渗流监测要求,可应用于土石坝安全监测。

图 7摇 RUN、SSA 算法适应度变化过程对比

3摇 结摇 语

本文针对传统的单一大坝安全预测模型存在渗

流预测精度较差、稳定性差等问题,通过 RUN 算法

优化 XGBoost 算法,充分发挥 XGBoost 算法计算精

度高、计算速度快的特点,构建了基于 RUN鄄XGBoost
算法的土石坝渗流预测模型,并通过工程实例验证

了该模型具有更高的预测精度和训练效率,在土石

坝渗流预测中具有实用性。 对土石坝而言,由于心

墙的防渗效果,导致下游的渗流数据与库水位间的

非线性关系变得更为复杂,表现为测点位置越偏向

下游侧,其渗流监测值拟合效果越差、预测精度越

差,但也从侧面证明了心墙的防渗效果良好。
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