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摘要:针对现有基于经典线性回归方法或浅层机器学习技术的混凝土坝变形预测模型在提取环境

量因子复杂特征与学习变形 环境量长期依赖关系上的不足,提出了基于 Inception 模块与自注意力

机制改进的门控循环单元(GRU)的混凝土坝变形预测模型。 该模型综合运用了 Inception 模块的

特征提取能力和 GRU 的长期依赖性学习能力,可从不同尺度提取大坝环境量监测序列的特征并进

行大坝变形的长期预测,同时通过引入注意力机制,降低了学习多种环境因子特征时的模型过拟合

风险。 某特高混凝土双曲拱坝工程实例验证结果表明,该模型在典型监测点的预测性能都优于其

他常用的浅层或深度学习模型,可用于混凝土坝变形预测。
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Abstract:

 

Existing
 

deformation
 

prediction
 

models
 

for
 

concrete
 

dams,
 

which
 

rely
 

on
 

classical
 

linear
 

regression
 

methods
 

or
 

shallow
 

machine
 

learning
 

techniques,
 

have
 

significant
 

shortcomings
 

in
 

extracting
 

complex
 

features
 

from
 

environmental
 

factors
 

and
 

in
 

learning
 

the
 

long-term
 

dependencies
 

of
 

deformation-environmental
 

factor
 

relationships.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

deformation
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

the
 

Inception
 

module
 

and
 

attention
 

mechanism-enhanced
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

(GRU).
 

The
 

proposed
 

model
 

effectively
 

combines
 

the
 

feature
 

extraction
 

capabilities
 

of
 

the
 

Inception
 

module
 

with
 

the
 

long-term
 

dependency
 

learning
 

capabilities
 

of
 

GRU,
 

enabling
 

it
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

monitoring
 

sequences
 

of
 

dam
 

environmental
 

factors
 

across
 

different
 

scales
 

and
 

to
 

predict
 

the
 

long-term
 

deformation
 

of
 

the
 

dam.
 

Additionally,
 

by
 

incorporating
 

the
 

attention
 

mechanism,
 

the
 

model
 

reduces
 

the
 

risk
 

of
 

overfitting
 

when
 

learning
 

features
 

from
 

multiple
 

environmental
 

factors.
 

Validation
 

results
 

from
 

an
 

extra-high
 

concrete
 

double-curved
 

arch
 

dam
 

project
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

outperforms
 

other
 

common
 

shallow
 

and
 

deep
 

learning
 

models
 

at
 

typical
 

monitoring
 

points,
 

making
 

it
 

suitable
 

for
 

concrete
 

dam
 

deformation
 

prediction.
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　 　 大坝是保障人民安居乐业、促进国民经济增长

与维护区域稳定的重要基础设施,其安全运行对保

障人民的生命财产安全具有重要意义[1-2] 。 变形是

最能直观反映混凝土坝综合服役性态变化的重要监

测量之一[3-7] ,合理的变形行为分析预测模型对定量

分析环境荷载变化的影响、实时判诊大坝健康态势

和预测工程未来运行行为具有重要价值[8] 。
目前,多种线性回归方法和浅层机器学习方法

已在数据驱动的混凝土坝变形行为分析与预测领域

得到了广泛的应用[9-10] 。 不同于经典的线性回归方

法,诸如极限学习机[11] 、支持向量机[12] 和多层感知

机[13]等浅层机器学习方法能有效缓解大坝变形数

据中因结构的复杂性与作用荷载的随机性而产生的

非线性特征的影响,从而提高大坝变形行为分析和

预测模型的准确性[14] 。 然而,较小的网络层数与节

点数限制了这些浅层机器学习模型的拟合及预测能

力。 随着深度学习算法的快速发展,基于新兴深度

学习算法的大坝安全监控模型成了研究热点。 与浅

层学习模型相比,在非线性映射和预测精度要求高

的运用场景中,具备多神经元、多网络层的深度学习
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模型往往展现出更好的效果[15] 。 例如: 陈以浩

等[16] 基 于 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional
 

neural
 

network,CNN)和门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,
GRU)构建了应用于大坝变形预报的大坝变形组合

深度学习网络;Yuan 等[17] 综合运用变分模态分解、
双支持向量回归和 GRU 建立了混凝土坝变形预测

模型;高治鑫等[18] 引入奇异谱分析,并使用多元线

性回归-GRU 神经网络组合模型对裂缝开度进行了

分析和预测;Park 等[19] 利用 CNN 拟合了大坝结构

动态加速度及位移响应与结构应变之间的关系,实
现了在应变监测信息不完备情况下的结构长期健康

监测。 此外,在监测数据特征提取方面,支持向量

机、极限学习机、Logistic 回归等浅层学习算法无法

自动提取训练数据的特征,其建模精度很大程度上

依赖于人为设计的特征[20] 。 而深度学习算法采用

的是端到端学习模式,可以在多层网络结构中逐层

变换输入数据,将样本转移到新的特征空间中来提

取训练数据本身的深度隐式特征[21] ,并利用这些特

征进行预测或分类[22] 。 例如:Chen 等[23] 通过二维

CNN 从测点变形值的历史时空面板序列中提取空

间特征向量并与大坝变形的环境影响因子相结合,
提出了基于空间特征向量的混凝土坝多测点变形预

测模型;Xu 等[24] 引入图卷积神经网络从多测点监

测序列中提取大坝变形响应特征,提出了基于改进

灰狼 优 化 长 短 时 记 忆 ( long
 

short-term
 

memory,
LSTM)神经网络与自回归差分移动模型的大坝变形

预测组合模型;欧斌等[25] 运用 CNN 提取了监测数据

的空间特征并输入到双向长短时记忆网络进行特征

融合与变形预测,构建了基于 CNN 和双向长短时记

忆网络的大坝变形预测模型。 尽管这些深度学习算

法的运用有效提高了模型在非线性函数逼近、因子共

线性问题处理及特征提取等方面的能力,但复杂的网

络结构和有限的训练样本亦提高了模型训练时超参

数调整的难度与遇到过拟合问题的风险[26-28] 。
为提取大坝变形与环境量实测数据的多尺度特

征,学习环境量因子与大坝变形间的复杂非线性关

系及长期依赖性,本文利用 Inception 模块的特征提

取能力和 GRU 的长期依赖性学习能力,并加入通道

注意力和空间注意力机制,建立了基于 Inception 模

块与自注意力机制改进 GRU 的混凝土坝变形预测

模型,并用某混凝土双曲拱坝对模型进行验证,以期

为建立更高精度的大坝变形预测模型提供借鉴。

1　 模型构建

1. 1　 Inception 模块

Szegedy 等[29]提出的 Inception 模块在构建深度

和宽度较大的模型时具有显著优势,能在提升深度

学习网络特征提取效率与准确率的同时降低过拟合

风险。 Inception 模块通过将不同的卷积层以稀疏并

联方式相结合,达到了对机器学习网络深度和宽度

的高效扩充,从而能够通过多尺度卷积操作捕获不

同尺度的特征信息并提取不同层次的输入特征。 在

每个 Inception 模块中,同时采用多个不同尺寸的卷

积核进行特征提取,通过 Concatenate 层将不同卷积

操作的输出结果并联到一起。 本文在 Inception 模

块前设置数据输入层,在模块中分别连接核大小为

1、3、5 的 3 种卷积层和 1 个最大池化层。 值得注意

的是,为减少模型参数与降低计算复杂度,分别在核

大小为 3 和 5 的卷积块前加入一个核大小为 1 的卷

积块来降低通道数,并将核大小为 5 的卷积改为两

个核大小为 3 的卷积。 这些措施能够在不降低模型

精度的前提下减少模型参数,简化模型运算过程。
同时,由于池化层可能会导致部分信息丢失,因而省

略该网络层,最终得到的 Inception 模块结构如图 1
所示,图中 K 为网络层的卷积核大小,N 为输出通

道数。

图 1　 Inception 模块结构示意图

1. 2　 自注意力优化的 GRU 神经网络

针对循环神经网络 ( recurrent
 

neural
 

network,
RNN)在处理长期依赖问题时的不足, Hochreiter
等[30]提出了一种改进的 RNN,即 LSTM 神经网络。
通过新增细胞状态和遗忘门、输入门、输出门 3 种门

结构,LSTM 神经网络能够解决长序列建模过程中

梯度消失和梯度爆炸的问题。 GRU 的提出也是为

了解决常规 RNN 梯度消失的问题,GRU 网络同样

采用门控机制,但各个单元内的门结构数量缩减至

重置门和更新门两种,并移除了 LSTM 神经网络中

的细胞状态,减少了模型参数量与运算所需时间。
在 GRU 网络结构中,更新门和重置门分别控制

历史信息保存到当前时间步与历史信息的被遗忘程

度,两种门的输出取值范围均为[0,1]。 基于当前

时刻输入向量与上一时刻隐藏状态,经过重置门与
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更新门计算,得到当前时刻输出的公式。
为了提高模型对 Inception 模块所提取的特征

中更重要信息的关注度,在 GRU 网络中加入自注意

力机制。 作为注意力机制的重要分支,自注意力机

制主要依靠数据内部信息进行注意力交互从而提高

神经网络性能[31] 。 基于自注意力机制,本文对各隐

藏层的输出向量进行加权汇总并结合全连接网络实

现大坝变形估计。
1. 3　 模型构建步骤

本文采用 Inception 模块在多个尺度上对输入

数据进行卷积再聚合,提取环境因子时间序列的变

化趋势与空间相关性,并利用 GRU 神经网络和注意

力机制捕捉时间序列中间隔较大的依赖关系,从而

构建一种基于 Inception 模块与自注意力机制改进

GRU 的混凝土坝变形预测模型。 具体实现步骤

如下:
步骤 1

 

　 将水位 温度 时效模型中 n 天的环境

量因子组成的监测数据按滑动窗口长度分割为 n-1
个输入矩阵 Xi( i∈[1,n-1]),将矩阵 Xi 输入到一

维卷积层中,使信息跨通道组合并加入非线性特征,
以避免 Inception 模块中原始序列与卷积序列无法

拼接。
步骤 2

 

　 输入矩阵 Xi 到 Inception 模块中,并将

输入数据在多个尺度上进行卷积与串联,从而提取

出丰富的输入因子特征。
步骤 3　 使用通道注意力与空间注意力机制关

注重要的输入因子特征,并忽略不必要的响应。
步骤 4

 

　 将 Inception 模块中不同深度 CNN 提

取的特征结果矩阵拼接并输入到 GRU 网络层中进

行变形 环境量的长期依赖关系学习,同时运用自注

意力机制提高网络性能。
步骤 5

 

　 将 GRU 输出量通过两层全连接层处

理后输出为变形预测值。
模型构建流程如下:输入环境量因子→一维卷

积处理→Inception 模块特征提取→通道注意力与空

间注意力机制关注重要特征→GRU 网络层学习→
自注意力机制优化→输出预测值。

2　 实例验证

2. 1　 工程概况

某水电站拦河坝为混凝土抛物线型双曲拱坝,
最大坝高 240 m,坝顶弧长 774. 69 m,共由 39 个坝

段组成。 为监测拱冠、拱肩及 1 / 4 拱圈等部位的水

平变形,坝体内部布置了 8 条倒垂线和 10 条正垂

线,共计 20 个测点,并同时采用人工和自动化两种

方式进行监测。 采用 TCN08 与 TCN09 变形测点的

实测数据对本文所提出模型的预测性能进行验证,
选取 2013 年 6 月 1 日至 2017 年 5 月 31 日时间段

内的 1 460 组监测数据作为训练集进行模型训练,
并采用 2017 年 6 月 1 日至 2018 年 6 月 1 日时间段

内的 366 组监测数据作为预测集对模型准确性进行

检验。 选定时间范围内大坝水平变形监测数据及水

位变化如图 2 所示(水平变形以向下游方向为正)。

图 2　 部分测点变形曲线

由图 2 可知,水位与各监测点径向变形之间存

在明显的正相关性,库水位的年周期变化对该拱坝

的径向变形变化有着较大影响。 当库水位上升时,
大坝向下游的径向变形增大;反之,向下游的径向变

形减小。 同时可以看出,库水位对大坝变形的影响

存在一定的滞后性。 此外,尽管库水位在高水位运

行期保持水位稳定,各监测点径向变形仍有向下游

增加的趋势。 因此,采用环境因子滑动窗口序列作

为大坝变形的输入因子是十分必要的。
由于水位、温度和时间这些环境变量的变化区

间不同,甚至不处于同一数量级,模型训练时容易产

生梯度震荡及容易达到局部最优值的现象[32] 。 为

此,需要对每个环境变量时间序列进行标准化处理,
计算公式为

x′ = (x - xmin) / (xmax - xmin) (1)
式中:x 为原始特征序列值;xmin 为该原始序列的最

小值;xmax 为该原始序列的最大值;x′为标准化处理

后的特征序列值。
2. 2　 模型训练及性能对比分析

模型的输入向量由包括水位、温度和时效因子

在内的监测序列组成。 其中,水位因子为上游水位

的 4 次多项式,温度因子为坝体内 45 个温度计的实

测温度及外界气温,时效因子为时间的线性函数和

对数函数。
在搭建基于 Inception 模块与自注意力机制改

进 GRU 的混凝土坝变形预测模型(以下简称“IGRU
模型”)时,不同的隐藏层层数会导致模型的拟合精

度和训练速度有着较大的差异。 本文模型采用双层
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GRU 网络层,并将迭代次数设置为 100。 此外,在率

定模型学习率,滑动窗口长度、批处理大小和 GRU
结点数这 4 个超参数时,采用经典启发式搜索方法

遗传算法进行寻优处理,从而减轻人力成本并提高

模型表征能力。 这 4 种超参数的取值范围以及优化

结果如表 1 所示。
表 1　 超参数取值范围及遗传算法寻优结果

参数名称 取值范围 优化结果

学习率 [0. 001,0. 1] 0. 007
滑动窗口长度 [7,30] 13
批处理大小 [20,100] 32
GRU 结点数 [10,200] 60

为验证 IGRU 模型相较于现有模型的优势,将
其与 LSTM、 支持向量机 ( support

 

vector
 

machine,
SVM) 和极限学 习 机 ( extreme

 

learning
 

machine,
ELM)这些常用模型进行对比,所有模型的输入因子

及时间序列长度均相同。 此外,采用均方根误差

(root
 

mean
 

squared
 

error, RMSE )、 平均绝对误差

(mean
 

absolute
 

error,MAE)和确定系数 R2 来定量比

较上述模型的预测性能。
各模型的统计指标、变形预测结果以及残差如

表 2 和图 3 所示。
表 2　 模型统计指标

模型
TCN08 测点 TCN09 测点

RMSE MAE R2 RMSE MAE R2

IGRU 1. 664 1. 416 0. 994 1. 520 1. 353 0. 996
LSTM 3. 398 3. 026 0. 971 2. 715 2. 546 0. 977
SVM 3. 745 3. 333 0. 964 3. 112 2. 987 0. 960
ELM 5. 553 5. 060 0. 922 4. 023 3. 615 0. 944

如图 3 所示,所有模型的预测值都与两个监测

点的实测变形值有着一致的变化规律,即这些模型

都能很好地反映大坝变形与其解释变量之间的因果

关系,能够有效预测大坝变形变化趋势。 但与两种

基于浅层学习算法的模型,即 SVM 模型和 ELM 模

型相比,采用深度学习算法构建的 LSTM 模型和

IGRU 模型具有更好的预测精度,预测结果更接近

实测变形曲线,残差值亦更趋近于零。 而 SVM 模型

和 ELM 模型在大坝变形达到极大值和极小值时的

预测结果明显偏离实际变形,残差较大。 在两种深

度学习模型中,IGRU 模型在预测方面表现最好,能
够准确地预测大坝变形具体大小并有效捕捉变形变

化过程中的微小波动,残差最小。 表 2 中列出的统

计指标进一步证明,IGRU 模型具有最好的预测性

能,该模型在 TCN08 和 TCN09 测点的 RMSE 和

MAE 均显著小于其他 3 个模型,并具有最大的 R2

指标,表明 IGRU 模型在逼近非线性关系和提取大

坝变形深层特征方面具有明显优势。

图 3　 TCN08 与 TCN09 测点不同模型预测结果及残差

3　 结　
 

语

本文提出了基于 Inception 模块和自注意力机

制改进 GRU 的混凝土坝变形预测模型,该模型通过

Inception 模块深度挖掘了环境因子与变形时间序列

的多尺度特征,并使用自注意力机制优化的 GRU 学

习两者间的长期复杂耦合关系。 工程实例验证结果
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表明,相比于浅层学习模型,IGRU 模型能有效逼近

大坝变形与其解释变量间复杂的非线性函数关系,
从而显著提升模型的预测精度。 此外, 与基于

LSTM 的深度学习模型相比,引入了 Inception 模块

与注意力机制的 IGRU 模型具备更强的多尺度特征

提取能力,模型预测性能更好,且更不易陷入过拟合

中。 IGRU 模型对提升混凝土坝变形预测精度、准
确掌握大坝运行状况具有借鉴意义,但相较于经典

线性建模方法,采用 IGRU 建立的模型可解释性较

差,仍需进一步研究使其能用于坝体变形解释。
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