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摘要:针对抽水蓄能电站大坝渗流安全监控模型影响因子选择及模型构建不确定性造成模型预测

精度不高的问题,将深度学习模型和概率性预测方法进行融合,融合卷积神经网络(CNN)的特征

提取能力、双向门控循环单元(BiGRU)的数据挖掘潜力、蜣螂优化算法(DBO)的参数优化优势以

及分位数回归(QR)的概率性预测能力,构建了基于 DBO、CNN、BiGRU、QR 算法的大坝渗流概率性

预测模型;同时,为构建适合抽水蓄能电站渗流安全监控模型的最优影响因子集,充分考虑渗流的滞

后效应,采用核主成分分析法(KPCA)对模型影响因子进行优选。 工程实例验证结果表明,构建的大

坝渗流概率性预测模型不仅能给出确定性的大坝渗透压力高精度预测结果,还可得出相应的预测区

间来反映渗流变化的不确定程度,进而为抽水蓄能电站大坝渗流安全监控提供更全面的评价信息。
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Abstract:

 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

low
 

prediction
 

accuracy
 

caused
 

by
 

uncertainties
 

in
 

the
 

selection
 

of
 

factors
 

and
 

construction
 

of
 

the
 

seepage
 

safety
 

monitoring
 

model
 

for
 

pumped
 

storage
 

power
 

station
 

dams,
 

this
 

study
 

integrated
 

deep
 

learning
 

models
 

with
 

probabilistic
 

prediction
 

methods.
 

By
 

incorporating
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN ),
 

the
 

data
 

mining
 

potential
 

of
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

units
 

( BiGRU ),
 

the
 

parameter
 

optimization
 

advantage
 

of
 

the
 

dung
 

beetle
 

optimization
 

( DBO)
 

algorithm,
 

and
 

the
 

probabilistic
 

prediction
 

capability
 

of
 

quartile
 

regression
 

( QR),
 

a
 

probabilistic
 

dam
 

seepage
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

DBO,
 

CNN,
 

BiGRU,
 

and
 

QR
 

was
 

established.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

to
 

construct
 

an
 

optimal
 

factor
 

set
 

suitable
 

for
 

the
 

seepage
 

safety
 

monitoring
 

model
 

for
 

pumped
 

storage
 

power
 

stations,
 

the
 

lag
 

effect
 

of
 

seepage
 

was
 

fully
 

taken
 

into
 

account,
 

and
 

the
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis
 

(KPCA)
 

was
 

adopted
 

to
 

optimize
 

the
 

influencing
 

factors
 

of
 

the
 

model.
 

Engineering
 

case
 

studies
 

demonstrate
 

that
 

the
 

established
 

probabilistic
 

dam
 

seepage
 

prediction
 

model
 

can
 

not
 

only
 

provide
 

high-accuracy
 

deterministic
 

prediction
 

results
 

of
 

dam
 

seepage
 

pressure,
 

but
 

also
 

yield
 

corresponding
 

probabilistic
 

prediction
 

intervals
 

to
 

reflect
 

the
 

uncertainty
 

of
 

seepage
 

changes,
 

which
 

can
 

provide
 

more
 

comprehensive
 

evaluation
 

information
 

for
 

seepage
 

safety
 

monitoring
 

of
 

pumped
 

storage
 

power
 

station
 

dams.
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　 　 抽水蓄能电站因其技术成熟、可靠、环保等特

点,被认为是新型电力系统最理想的大型储能装

置[1-3] 。 近年来,全球抽水蓄能电站数量持续增长,
截至 2023 年底,全球抽水蓄能电站总装机容量已达

179 GW,其中,中国占 28. 1%,约 50 940 MW,居世界

首位[4] 。 因此,抽水蓄能电站是目前水利工程领域

重点关注的建设及研究方向。
 

抽水蓄能电站的库水位具有变化速率快、变化
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幅度大的特点,这和常规水利工程运行环境差异较

大,利用传统安全监控模型会造成预测精度波动较

大等问题。 因此,构建精准可靠的抽水蓄能大坝安

全监控模型显得尤为重要,而渗流问题是大坝安全

的重要内容之一[5-7] 。 目前,大坝渗流安全监控模型

研究多注重构建环境量与大坝渗流的确定性输入输

出关系,较少考虑预测结果的不确定性。 而实际抽

水蓄能电站工程中,渗流安全监控模型因子输入的

主观性、因子关系的不准确性及参数选择的随机性

等都会造成模型预测结果的不确定性,并导致预测

结果的可靠程度波动较大[8] 。 此外,由于大部分抽

水蓄能电站处于建设期,具有长期可供分析安全监

测资料的抽水蓄能电站数量较少。 因此,亟须利用

已有的监测数据,构建基于概率性预测的抽水蓄能

电站大坝渗流安全监控模型,为大坝渗流安全评价

提供技术支撑。
近年来,概率性预测理论作为一种可以描述预

测结果可靠程度的方法,已逐渐被引入数据分析领

域[8-11] 。 概率性预测,也被称为区间预测,采用区间

形式表达预测结果,以反映结果的不确定性。 相对

于确定性预测,这种方法不仅可通过计算区间的上

下限来描述时间序列的变化范围,还可利用区间覆

盖率和区间平均宽度来量化预测模型的可靠

性[12-13] ,避免基于可信度不高的预测结果作出错误

决策。
随着人工智能技术的发展,支持向量机[14-15] 、

神经网络[16-17] 和深度学习[18-19] 算法已被广泛应用

于大坝渗流研究。 赵明哲等[20] 依据分解合成思想,
基于 GAMLSS-GLO 及随机森林算法预测了大坝渗

流量。 Ishfaque 等[21] 构建了 RS-LSTM 模型,较为准

确地预测了大坝渗流量。 Zhang 等[22]考虑输入因子

的滞后效应,提出了基于 HGWO-XGBoost 模型的混

凝土坝渗流监测模型,模型预测结果符合实际。 上

述多种智能算法虽然在构建大坝渗流监测模型方面

取得了良好结果,但模型预测结果受输入因子数量、
模型参数等影响较大。 因此,需要针对抽水蓄能电

站运行特征,构建渗流最优影响因子库,选择合适的

参数优化算法确定深度学习模型的最优参数。
综上所述,为克服现有大坝渗流安全监控模型

对抽水蓄能电站适用性不足的问题,实现对抽水蓄

能电站大坝渗流数据的高精度确定性预测,并给出不

同不确定性程度条件下渗流数据的预测区间,构建了

一种基于概率性预测和深度学习融合的抽水蓄能电

站大坝渗流监控模型,并通过某长期运行的抽水蓄能

电站大坝的渗压计实测数据对模型进行验证。

1　 大坝渗流最优影响因子库

1. 1　 大坝渗流影响因子

大坝渗流监测数据如渗透压力主要受库水位、
降雨、温度以及时效因素影响[23] ,即大坝渗透压力

可以表示为

P i = PH + PT + PR + Pθ
 (1)

式中: P i 为坝体某一点的总渗透压力; PH 为由库水

位变化引起的渗透压力分量; PT 为由温度变化引起

的渗透压力分量; PR 为由降雨变化引起的渗透压力

分量; Pθ 为由渗透压力传递和消散引起的时效

分量。
抽水蓄能电站运行时,库水位变化速率快,而坝

体材料的弱渗透性会造成坝体不同部位水压力的变

化滞后于库水位的波动[23] ,导致渗透水头需要较长

时间才能达到稳定状态。 因此,实测渗透水头往往

是库水位变动时非稳定渗流的瞬时结果,存在滞后

性[24] 。 考虑库水位与降雨的滞后效应,渗透压力影

响因子各分量的具体表达式为

PH = {Hup0,Hup5,Hup10,Hd}

PT = T,sin 2πt
365

,sin 4πt
365

,cos 2πt
365

,cos 4πt
365{ }

PR = {R,􀭵R5,􀭵R10,􀭵R15,􀭵R30,􀭵R60,􀭵R90}
Pθ = {θ,ln(1 + θ)}

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(2)

式中: Hup0、 Hup5、 Hup10 分别为监测日当天、前 5 天、
前 10 天的上游平均水位; Hd 为监测日当日下游水

位; T 为监测日当日气温; t 为监测日到初始监测日

累计监测天数; R 为监测日当日降水量; 􀭵R i 为监测

日前 i 天平均降水量; θ = 0. 01t 。
1. 2　 最优影响因子库构建

  

大坝渗流影响因子数量较多,影响因子通常具

有高维度、相关性的特性,直接应用于预测模型会影

响模型的精度、泛化能力及计算效率[25] 。 而核主成

分 分 析 法 ( kernel
 

principal
 

component
 

analysis,
KPCA)能有效地提取原始数据集中的非线性特征,
降低影响因子之间多重共线性影响[26] 。 因此,采用

KPCA 处理大坝渗流影响因子,有利于建立更准确、
高效的预测模型[27] 。

根据实际工程监测条件,选择合适的渗流影响

因子,通过 KPCA 选取重要影响因子作为主成分及

预测模型的输入因子,从而建立最优影响因子库。
通常抽水蓄能电站大坝渗流影响因子大于 9 个,输
入因子降维后可以有效提升后续深度学习模型的预

测精度。
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2　 基于深度学习的大坝渗流概率性预测模型

2. 1　 研究方法
 

深度学习方法因其特征学习能力强、处理大规

模非线性数据快速等优势[28] ,被广泛应用于大坝安

全监控模型。 然而,深度学习仍存在信息挖掘不充

分、模型参数寻优能力不足的问题,并且基于深度学

习的大坝渗透压力预测模型大多为确定性预测模

型,未考虑不确定性因素对预测结果的影响。 而抽

水蓄能电站库水位变化频繁且变幅较大的工作特

点,可能会导致模型预测结果的不确定性增加,模型

确定性预测结果可靠度降低。
为解决上述问题,进一步提升模型性能,将多个

先进的深度学习算法及仿生优化算法进行融合。 针

对信息挖掘不充分问题,林俊亭等[29-30] 验证了卷积

神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)和双向

门控循环神经网 络 ( bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,BiGRU ) 两个深度学习模型的组合 ( CNN-
BiGRU 模型)可以有效提升预测精度,但在大坝安

全监控领域未有应用。 因此,将 CNN 和 BiGRU 结

合并应用于大坝安全监控模型是可行的。 此外,为
克服传统确定性预测模型的局限性,引入分位数回

归(quantile
 

regression,QR),以实现大坝渗流的概率

性预测[31-32] 。
2. 1. 1　 卷积神经网络

 

CNN 是一种由多个处理层叠加而成的深度神

经网络, 包括输入层、 卷积层、 池化层和全连接

层[33] 。 CNN 具有在不改变原始数据信息的前提下,
自主抓取数据特征的能力,在大坝监测数据处理领

域得到广泛应用[33-36] ,具有较强的鲁棒性。 具体来

说,CNN 通过多个卷积池化层交替连接,获取数据

的局部特征。 然后,将这些处理后的信息输入到

BiGRU 网络进行大坝渗透压力预测。 CNN 结构描

述见文献[33]。
2. 1. 2　 双向门控循环神经网络

 

大坝监测数据是一个复杂的非线性、非平稳的

时间序列数据[37] ,仅依靠 CNN 难以充分挖掘出数

据中的内在关联性。 而 BiGRU 架构每一层之间都

有前馈连接,因此可以将 CNN 与 BiGRU 集成在一

个模型,从而更高效地提取数据的时序特征[38-40] 。
BiGRU 是门控循环单元(gated

 

recurrent
 

unit,GRU)
的改进,是一种双向循环神经网络模型,通过引入双

向循环模块成功揭示了时序数据内部的关联性,有
效地弥补了传统机器学习模型在处理时序数据方面

的不足[41-43] 。 由于拥有更简化的结构,BiGRU 的计

算速度更快,这些显著优点使其在处理大坝监测数

据时更具优势。
2. 1. 3　 蜣螂优化算法

由于 CNN-BiGRU 模型的超参数对其学习性能

具有重要影响,为提高超参数寻优效率,避免手动调

参引起的随机性和计算量大等问题,需要引入优化

算 法 进 行 参 数 寻 优。 蜣 螂 优 化 ( dung
 

beetle
 

optimization,
 

DBO)算法是 2023 年提出的一种新型

元启发式算法[44-45] ,该算法兼顾了全局探索和局部

开发,相比较传统优化算法,具有收敛速度快和求解

精度高的特点,已经被一些学者成功应用于参数优

化领域[46-47] 。 因此,本文引入 DBO 算法对 CNN-
BiGRU 的超参数进行调优。
2. 1. 4　 分位数回归概率性预测理论

将 KPCA、DBO、CNN、BiGRU 进行集成( KPCA-
DBO-CNN-BiGRU 模型)后,可以对抽水蓄能电站大

坝渗透压力进行确定性预测。 然而,在实际抽水蓄

能工程中,渗透压力监测数据往往存在着规律动态

变化的特性,同时建立预测模型时,库水位的频繁变

化,人为确定输入样本的主观性及选取模型参数的

随机性,都会导致预测结果不确定性增加。 故将

QR 集成到 KPCA-DBO-CNN-BiGRU 组合模型中,通
过预设不同分位数,实现对大坝渗透压力的概率性

预测,从而为大坝安全评价提供可靠的分析基础。
2. 2　 模型评价指标

 

基于上述不同方法的计算原理, 将 KPCA、
DBO、CNN、BiGRU、QR 进行组合,提出 KPCA-DBO-
CNN-BiGRU-QR 大坝渗流概率性预测模型(以下简

称“KPCA-DBO-CNN-BiGRU-QR 模型”)。 该模型能

在预测大坝某点渗流监测量具体数值的同时给出预

测区间以定量化表征预测结果的不确定性。 为了评

价该模型的预测精度,分别从确定性预测评价指标

和概率性预测评价指标两个方面进行研究。
采用均方误差(MSE)、平均绝对误差(MAE)、决

定系数(R2 ) 作为确定性预测的评价指标,MSE 和

MAE 越小,R2 越接近 1,证明模型预测精度越高[31] 。
采用区间覆盖率 IPICP 、区间平均宽度 IPINAW 以

及区间综合评价指标 IWC 作为概率性预测评价指

标。 IPICP 表示预测区间覆盖实际值的概率,其值越

大,表明构造区间的可靠性越高;IPINAW 表示预测区

间的不确定性程度,其值越小,表明区间不确定程度

越低,模型的精度越好,在 IPICP 值相同时,IPINAW 越

小,表明预测结果越好;IWC 表示对预测结果的全面

综合评价,其值越小,表明预测结果越好[31] 。
2. 3　 研究框架

 

KPCA-DBO-CNN-BiGRU-QR 模型的抽水蓄能

电站大坝渗流概率性预测主要包括 4 个部分:
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a.
 

构建大坝渗流影响因子库。 大坝渗流监测

量受库水位、降雨、温度、时效等多种因素的影响,需
要构建较为完整的大坝渗流影响因子库。

b.
 

构建大坝渗流最优影响因子库。 由于渗流

影响因子间存在一定的非线性相关性,采用 KPCA
降低大坝渗流影响因子原始数据集维度,进一步简

化模型数据,形成大坝渗流最优因子库。
c.

 

基于 DBO、CNN、BiGRU、QR 算法的概率性

预测模型构建与训练。 首先构建 CNN-BiGRU 模

型,并利用 DBO 对其进行超参数调优,最后,引入

QR,通过预设不同分位数,在得到确定性的预测结

果的同时,得出相应的预测区间来反映结果的不确

定程度。
d.

 

工程实例验证。 结合工程实例,对某抽水蓄

能电站大坝渗压计监测数据进行建模分析,构建大

坝渗透压力最优因子库, 验证 KPCA-DBO-CNN-
BiGRU-QR 模型的适用性。

模型流程如图 1 所示。

图 1　 KPCA-DBO-CNN-BiGRU-QR 模型流程

3　 工程实例验证
 

3. 1　 工程概况

选用江苏省溧阳市境内某抽水蓄能电站,该电

站属一等大(1)型工程。 上水库由 1 座主坝和 2 座

副坝围筑而成,且均为混凝土面板堆石坝。 电站上

下水库全景如图 2 所示。

图 2　 电站上下水库全景

选用上水库主坝 0 + 405. 200 处监测点 Pc5 与

Pc8 的渗透水头监测数据建立预测模型,图 3 为 Pc5

与 Pc8 测点的渗压计位置布置图。 该电站于

2016 年 11 月开始正常运行,故以 2016 年 11 月

22 日至 2018 年 1 月 4 日监测数据作为训练集,以
2018 年 1 月 5 日至 2018 年 4 月 16 日监测数据作为

测试集。 图 4 为 Pc5 与 Pc8 测点在该时间段中渗透

水头实测值变化情况。

图 3　 Pc5 与 Pc8 测点渗压计分布(单位:m)

图 4　 Pc5 与 Pc8 测点实测渗透水头过程线

3. 2　 最优影响因子库
 

由于实际工程资料中缺少下游水位监测值,大
坝的原始渗透压力影响因子最终确定如下:水压分

量取 Hup0、Hup5、Hup10,温度分量取 T、sin 2πt
365

、sin 4πt
365

、

cos 2πt
365

、cos 4πt
365

, 降雨分量取 R、􀭵R5、􀭵R10、􀭵R15、􀭵R30、

􀭵R60、􀭵R90,时效分量取 θ、ln(1 + θ) 。 本文选取的渗流

统计回归模型为

P i = PH + PT + PR + Pθ = ω0 +

ω1 ∑
2

i = 1
aiHi

up0 + ∑
m1

i = 5
biHupi( ) +

∑
2

i = 1
ω2isin 2πit

365
+ ω3icos 2πit

365( ) +

ω4 cR + ∑
m2

i = 5
di

􀭵R i( ) + ω5θ + ω6 ln(1 + θ)
 

(3)

式中: ω0 为回归常量; m1、m2 为滞后天数; ω1、ai、
bi、ω2i、ω3i、ω4、c、di、ω5、ω6 均为回归系数。

对原始渗透压力影响因子数据集进行归一化处

理后,通过 KPCA 进行高维特征空间分析。 根据安

全性和可靠性原则,选用累积贡献率为 99%的主成

分作为预测模型的输入因子,测试多项式核、高斯
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核、线性核对降维效果的影响,并绘制累积贡献率曲

线(图 5)。

图 5　 Pc5 与 Pc8 测点 KPCA 算法贡献率曲线

在满足累积贡献率 99%的条件下,Pc5、Pc8 两

个测点渗透压力影响因子采用高斯核 KPCA 算法或

多项式核 KPCA 算法需要前 6 个主成分表征原始数

据,而线性核 KPCA 算法需要前 10 个主成分表征原

始数据,且高斯核 KPCA 算法前 6 个主成分保留的

信息量大于多项式核 KPCA 算法, 说明高斯核

KPCA 算法的降维效果最好。 因此,Pc5 与 Pc8 测

点均采用高斯核 KPCA 算法提取出的前 6 个主成分

作为模型的输入变量,这为后续提高模型的精度与

计算效率提供了因子选取基础。
3. 3　 模型参数确定

在特征筛选的基础上, 采用 DBO 算法优化

CNN-BiGRU 模型超参数。 参照文献[47],初步设置

DBO 参数如下:搜寻维度为 4,初始种群数为 30,最
大迭代次数为 50,滚球蜣螂、繁育蜣螂、觅食蜣螂和

偷窃蜣螂数量分别为 6、6、7 和 11。 CNN-BiGRU 模

型的超参数寻优范围及结果见表 1。
表 1　 超参数寻优结果

测点 优化参数 寻优范围 寻优结果

Pc5

Pc8

隐藏层 1 神经元数 [20,60] 60
隐藏层 2 神经元数 [20,30] 30

学习率 [0. 001,1] 0. 001
训练次数 [10,100] 20

隐藏层 1 神经元数 [20,60] 60
隐藏层 2 神经元数 [20,30] 30

学习率 [0. 001,1] 0. 003
训练次数 [10,100] 30

3. 4　 确定性预测及结果对比分析

为证明 KPCA-DBO-CNN-BiGRU-QR 预测模型

的学习和泛化能力, 采用集成不同算法的模型

( DBO-CNN-BiGRU-QR 模 型、 CNN-BiGRU-QR 模

型)、统计回归模型等作为对比模型。 基于同一测

试数据进行预测,随后使用 MSE、MAE、R2 对预测效

果进行评价。 设置分位数为 0. 5,可以获得确定性

预测结果。 图 6 为统计回归模型、CNN-BiGRU-QR、
DBO-CNN-BiGRU-QR、 KPCA-DBO-CNN-BiGRU-QR
模型测试数据的预测值与大坝渗透水头实测值的对

比。 由图 6 可知,相比其他 3 种模型,KPCA-DBO-
CNN-BiGRU-QR 模型的预测精度和预测稳定性有明

显提高,可以有效预测坝体的渗透水头变化过程。

图 6　 不同预测模型确定性预测结果对比

表 2　 不同预测模型确定性评价指标对比

测点 预测模型 MSE / m2 MAE / m R2

Pc5

Pc8

CNN-BiGRU-QR 0. 005 0. 058 0. 896
DBO-CNN-BiGRU-QR 0. 003 0. 042 0. 940

KPCA-DBO-CNN-BiGRU-QR 0. 002 0. 033 0. 965
统计回归模型 0. 004 0. 052 0. 908

CNN-BiGRU-QR 0. 012 0. 094 0. 890
DBO-CNN-BiGRU-QR 0. 006 0. 061 0. 948

KPCA-DBO-CNN-BiGRU-QR 0. 004 0. 050 0. 967
统计回归模型 0. 016 0. 116 0. 854

　 　 表 2 分别为不同预测模型的预测精度比较。 由

表 2 可知,统计回归模型的预测结果精度不高,建模

效果一般;未使用优化算法和因子优选方法的 CNN-
BiGRU-QR 模型具有较大的预测误差;当引入优化

算法并直接对原始数据进行计算时, DBO-CNN-
BiGRU-QR 模型的预测效果显著优于 CNN-BiGRU-
QR 模型,预测误差大幅降低;采用 KPCA 对输入数
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据进行非线性主元提取并采用 DBO 算法进行超参

数调优后,构建的 KPCA-DBO-CNN-BiGRU-QR 模型

预测精度有进一步的提升,这验证了 KPCA 在对原

始数据进行非线性提取方面的显著效果。 综合考

虑,KPCA-DBO-CNN-BiGRU-QR 模型展现出良好的

预测精度。

图 7　 不同预测模型不同测点的区间预测结果

3. 5　 概率性预测及结果对比分析

抽水蓄能电站运行时库水位变动频率高、变化

幅度大,这极大地增加了模型预测结果的不确定性,
对预测结果的可信度产生影响。 分别选取分位数

0. 975 与 0. 025 的计算结果作为上下限,从而获得

95%置信水平下的预测区间。 将 Pc5、Pc8 两测点处

数据代入 KPCA-DBO-CNN-BiGRU-QR 模型,得到区

间预测结果(图 7)。 由图 7 可知,KPCA-DBO-CNN-
BiGRU-QR 模型计算得到的渗透压力预测结果与实

际变化趋势基本一致,预测区间能够有效地包络实

际渗透水头曲线,展现了高精度的概率性预测能力。
表 3 给出了不同预测模型在 Pc5、Pc8 两测点处

的概率性预测误差统计结果。 由表 3 可知, Pc5、
Pc8 两测点数据采用 KPCA-DBO-CNN-BiGRU-QR
模型计算的区间综合评价指标 IWC 分别为 0. 379、
0. 757,均低于其余 2 种模型,表明 KPCA-DBO-CNN-
BiGRU-QR 模型概率性预测结果最好,更适用于构

建抽水蓄能电站大坝渗透压力的概率性预测模型。

此外,预测区间能动态表征大坝渗流监测值的可能

变化范围,可以作为大坝渗流安全的量化参考依据,
对拟定合理监控指标有重要的参考意义。

表 3　 不同预测模型概率性评价指标对比

测点 预测模型 IPICP IPINAW IWC

Pc5

Pc8

CNN-BiGRU-QR 1. 000 0. 739 0. 739
DBO-CNN-BiGRU-QR 1. 000 0. 636 0. 636

KPCA-DBO-CNN-BiGRU-QR 1. 000 0. 379 0. 379
CNN-BiGRU-QR 0. 980 1. 473 1. 502

DBO-CNN-BiGRU-QR 0. 970 1. 133 1. 168
KPCA-DBO-CNN-BiGRU-QR 0. 980 0. 742 0. 757

4　 结　 语
 

为克服传统大坝渗流安全监控模型对抽水蓄能

电站大坝适用性不足、模型预测结果不确定性程度

高等问题,将深度学习模型和概率性预测方法进行

融合,利用 KPCA 实现影响因子集结构的优化,利用

DBO 优化 CNN-BiGRU 模型超参数,并引入 QR,构
建了 KPCA-DBO-CNN-BiGRU-QR 大坝渗透压力概

率性预测模型,实现了更精确可靠的大坝渗透压力

预测。 工程实例分析表明,模型在获得确定性预测

结果的同时,获得了 95%置信水平下的预测区间,
可用于表征预测过程中不确定性因素对预测结果的

影响,更符合抽水蓄能大坝渗流实际规律,为大坝渗

流安全监控提供更加全面合理的信息。
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