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摘要:针对溃口特征维度高且特征间高度相关性导致预测模型性能下降的问题,提出了一种融合

Lasso 算法和 XGBoost 模型的土石坝溃口峰值流量预测模型。 该模型采用斯皮尔曼相关系数法分

析溃口特征间的相关性,使用 Lasso 算法进行进一步的特征选择,并通过剔除冗余特征得到最优特

征子集,再将该特征子集输入 XGBoost 模型进行溃口峰值流量预测。 与支持向量回归和岭回归机

器学习模型对比结果表明,该模型具有良好的非线性信息挖掘能力,可对高维特征进行有效降维,
在减少模型复杂性的同时提高了模型预测精度。
关键词:土石坝溃口;峰值流量预测;特征选择;多重共线性;Lasso 算法;XGBoost 模型
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Abstract:

 

To
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the
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performance
 

caused
 

by
 

high-dimensional
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features
 

and
 

strong
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method
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for
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Comparative
 

results
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vector
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regression
 

machine
 

learning
 

models
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
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strong
 

nonlinear
 

information
 

mining
 

capability,
 

effectively
 

reduces
 

the
 

dimensionality
 

of
 

high-dimensional
 

features,
 

and
 

improves
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

while
 

reducing
 

model
 

complexity.
Key

 

words:
 

earth-rock
 

dam
 

breach;
 

peak
 

discharge
 

prediction;
 

feature
 

selection;
 

multicollinearity;
 

Lasso
 

algorithm;
 

XGBoost
 

model

　 　 水库大坝和圩垸堤防作为我国国民经济的重要

基础设施,在防洪减灾、城乡供水、水力发电、农田灌

溉等方面发挥了巨大作用。 然而,在长期服役过程

中,土石类堤坝易发生开裂、滑坡、浸散、管涌、流土

和冲刷等险情,一旦溃决将导致洪水泛滥,严重威胁

人民生命财产安全, 影响工农业生产和社会生

活[1] 。 堤坝溃决突发性强,溃口发展态势难以预

料,极大地增加了抢险救灾的难度。 溃口峰值流量

的快速预测对于抢险救灾和下游洪灾评估具有重要

意义,也一直是水利工程领域的重要研究热点。

国内外众多学者针对溃口峰值流量预测模型开

展了大量研究。 Wahl 等[2-4] 基于收集的溃坝案例,
利用多元非线性回归建立溃口峰值流量预测公式;
Sammen 等[5]采用 140 余组案例分析了现有预测公

式的不确定性,进而提出采用机器学习方法取代传

统的回归分析方法。 人工神经网络( ANN) 是目前

水利工程领域应用最广泛的机器学习方法之一[6] 。
Nourani 等[7]构建了 2 个 ANN 模型模拟土坝溃口流

量过程线,但由于缺乏足够的实测资料训练模型,模
型精度不高。 支持向量机( SVM)是另一种机器学
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习算法,适用于小样本训练数据集。 Nobarinia 等[8]

的研究表明 SVM 的预测性能优于传统回归模型。
虽然 SVM 已成功应用于多个领域,但其对超参数选

择较为敏感[9-10] 。 近年来,为弥补上述算法的不足,
一系列新型机器学习算法被相继提出。 其中,极限

梯度提升(XGBoost)算法作为一种高效的集成学习

算法,凭借其独特的优势获得了广泛认可[11] 。 该算

法在损失函数的计算中增加了二阶导数与正则项,
并在一定程度上实现了并行计算,可以更精确地拟

合非线性关系[12-14] 。

图 1　 土坝溃口形状及其表征参数

表 1　 溃坝数据库主要特征描述

特征名称 符号 特征描述 单位 数据完整率 / %

坝高 hd 坝顶的最低点与原始河床中的最低点之间的垂直高差 m 87. 50
溃口底部以上水深 hw 水位与最终溃口最低点的高差 m 100. 00

溃口最终深度 hb 溃口处坝顶和溃口最低点的高差 m 99. 95
水库库容 V 正常蓄水位对应的水量 m3 76. 60

溃口底部以上库容 Vw 最终溃口底部高程以上的水量 m3 99. 95
峰值流量 Qp 溃口处流量达到的最大值 m3 / s 92. 71
溃口宽度 Bave 最终溃口顶部和底部宽度的平均值 m 53. 65

在机器学习领域,“特征”指描述样本的属性或

变量,特征选择是训练和评估机器学习模型的基础,
合理的特征选择能够显著提升模型的性能和准确

度。 本文将机器学习中的“特征”对应于水利工程

中的“溃坝关键影响参数”。 已有研究[15-18] 表明,溃
口峰值流量受坝高、溃口底部以上水深、水库库容及

溃口宽度等多项参数(即特征)共同影响。 当这些

特征之间存在线性相关性时,会引发多重共线性问

题,导致模型精度下降甚至参数估计失真;同时过多

特征的输入也会加剧模型的复杂度,增加预测难

度[19] 。 改善多重共线性的常用方法有主成分分析

(PCA)、线性判定分析(LDA)等。 尽管这些方法具

有较好的降维效果,但在降维过程中会丢失部分细

节信息,从而可能影响后续分析的准确性[19] 。 鉴于

此,本文提出一种融合 Lasso 特征选择与 XGBoost 模
型的溃口峰值流量预测模型(Lasso-XGBoost 模型),
该模型先利用 Lasso 算法的 L1 正则化特性剔除冗

余特征,筛选出最优特征子集,有效降低数据维度;
随后将所选特征输入 XGBoost 模型进行溃口峰值流

量预测。 通过构建 Lasso-XGBoost 耦合模型,旨在解

决高维特征及多重共线性导致的模型复杂和精度下

降问题,以期为抗洪抢险、减灾防灾提供技术支持。

1　 数据库及特征描述

1. 1　 数据库建立

已有研究[16] 表明,溃坝水流首先在下游坝坡形

成初始冲坑,并逐步向上游溯源冲刷;当冲刷发展到

坝顶上游边缘时,溃决过程变得十分迅速剧烈,伴随

着溃口边坡的间歇性失稳坍塌,最终形成相对稳定

的溃口。 典型的溃口横断面、纵断面及相关参数如

图 1 所示。
本文收集整理了国内外土石类堤坝溃决数据和

水利部大坝安全管理中心的相关资料[20] ,构建了一

个包含 192 个溃坝案例的基础数据库。 为了充分考

虑上游水库影响和溃口形状特征,选取 7 个关键溃

坝特征作为研究对象,其物理含义、详细描述及在数

据库中的完整资料占比见表 1。
1. 2　 数据预处理

在应用机器学习算法前,必须对溃坝数据库的

原始数据进行预处理,包括数据清洗、转换和处理,
以提高模型的准确性和泛化能力。 由表 1 可见,
7 个特征中溃口宽度缺失最为严重,缺失率高达

46. 35%,其次是水库库容,缺失率为 23. 40%。 大量

数据缺失会影响模型训练的准确性,因此需要对原

始数据库进行数据填充。 数据填充方法主要包括固

定值填充、平均值填充、众数填充、相邻值填充及插

值法填充等方法[21] 。 相较于直接剔除缺失数据或

其他复杂的插补方法,平均值填充法能够在最大程

度保留样本完整性的同时,保持特征的统计均值不

变,避免了因样本量减少而导致的信息损失,满足了
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机器学习模型训练对数据完整性的要求。 因此,本
文采用平均值填充法补充缺失值,建立一个包含

192 个溃坝案例的完整数据库,用于训练机器学习

模型以预测溃口峰值流量。

2　 模型构建

首先使用斯皮尔曼相关系数法和 Lasso 算法依

次对特征进行筛选,得到最优特征子集,然后将其输

入 XGBoost 模型进行溃口峰值流量预测。
2. 1　 基于斯皮尔曼相关性分析的特征选择

斯皮尔曼相关系数法是一种衡量两个特征之间

单调关系的非参数统计方法,适合于非线性单调关

系的数据分析,尤其当数据存在异常值时,采用斯皮

尔曼相关系数法可以降低异常值的影响。 因此,本
文采用斯皮尔曼相关系数法对除峰值流量外的 6 个

特征与峰值流量之间的相关性进行评估,并据此进

行初步筛选。 斯皮尔曼相关系数的计算步骤如下:
步骤 1　 确定秩次。 对两个特征 X 和 Y 的所有

数据分别按大小进行排序,确定每个数据在各自序

列中的秩次, 得到两个特征的秩序列 R ( X) 和

R(Y)。
步骤 2　 计算秩次差 di。 对于样本点 i,计算两

个特征之间的秩次差 di =
 

R (X i )
 

-
 

R ( Yi ),其中

R(X i)、R( Yi ) 分别为特征 X、 Y 中第 i 个数据的

秩次。
步骤 3　 计算相关系数。 采用以下公式计算斯

皮尔曼相关系数 rs:

rs = 1 -
6∑

N

i = 1
d2
i

N(N2 - 1)
(1)

式中:N 为样本数据点的数量。 当 rs 接近 1 时,表示

特征之间呈强正相关关系;当 rs 接近-1 时,表示呈

强负相关关系;当 rs 接近 0 时,表示相关性极弱。
2. 2　 基于 Lasso 算法的进一步特征选择

由于斯皮尔曼相关系数法忽略了特征之间的相

互作用,因此在实际应用中,需要结合其他方法以获

得更准确的特征选择结果[22] 。 Lasso 算法的基本原

理是在最小二乘法的基础上,引入一个带权重 λ 的

惩罚项来约束机器学习模型中各特征的回归系数,
以达到特征选择的目的[23] 。 通过增大 λ 值,与目标

变量不显著相关的特征的回归系数会逐渐被压缩为

0 并被剔除,从而最终获得一个特征数量较少且效

率更高的模型。 回归系数计算公式为:

J(w) =∑
N

i = 1
yi - ∑

n

j = 1
w jxij( )

2 + λ∑
n

j = 1
w j (2)

式中:J 为目标函数;n 为特征数量;w 为回归系数向

量;w j 为第 j 个特征的回归系数;xij 为第 i 个样本的

第 j 个特征值;yi 为第 i 个样本的真实值;λ 为惩罚

函数权重,即回归系数的压缩程度。
采用 K 折交叉验证方法获得 Lasso 模型的性能

最优估计。 K 折交叉验证是一种常用的模型评估技

术,用于评估机器学习模型的泛化性能。 其具体流

程为:将原始数据集分为 K 个子集(称为折);随后

对模型进行 K 次训练与验证,在每次训练中,选取

其中 1 个折作为验证集,剩下的 K-1 个折作为训练

集;最后对 K 次验证得到的评估指标计算平均值,
作为最终的模型性能评估结果。
2. 3　 模型构建流程

将 Lasso 算法筛选出的特征作为 XGboost 模型

的输入变量,建立溃口峰值流量预测模型,即 Lasso-
XGBoost 模型。 XGBoost 作为一种新兴的机器学习

算法,采用迭代方式将多个弱学习器集成提升为强

学习器。 该算法通过最小化包含正则化项的目标函

数来优化模型,在每次迭代中利用损失函数的二阶

泰勒展开信息来构建新的决策树,从而逐步降低预

测误差。 XGboost 模型的具体步骤如下:①初始化

每个样本的预测值;②计算损失函数对于每个样本

预测值的导数;③根据导数信息建立一棵新决策树;
④将新决策树的预测结果累加到原来的预测值上;
⑤重复步骤②~ ④,直到满足停止条件;⑥输出预测

结果。 溃口峰值流量 Lasso-XGBoost 模型构建流程

见图 2。

3　 模型验证

为了构建预测精度较高的溃口峰值流量预测模

型,将 Lasso 算法的特征选择结果作为 XGBoost 模型

的输入参数,并对模型参数进行调试,选择最优参数

对溃口峰值流量进行预测。
3. 1　 特征确定

本文采用斯皮尔曼相关性热图直观展示各特征

之间的相关性关系,结果如图 3 所示。 由图 3 可见,
峰值流量 Qp 与 hd、hw、hb、V、Vw、Bave 的斯皮尔曼相

关系数分别为 0. 51、0. 42、0. 46、0. 97、0. 97、0. 42。
各特征与 Qp 的相关系数均大于 0. 3;V、Vw 与 Qp 的

相关性较高,而 hd、hw、hb、Bave 与 Qp 的相关性较低,
但其最低相关系数为 0. 42,表明它们仍可能包含有

价值的信息。 因此,根据斯皮尔曼相关系数的分析

结果,可初步将影响峰值流量的特征分为强相关与

弱相关两类。 值得注意的是,4 个弱相关变量的系

数值接近,不能简单地将其剔除。
根据本文数据库的样本数据,采用十折交叉验

证计算不同惩罚权重 λ 下的均方误差(MSE),确定
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图 2　 Lasso-XGBoost 模型构建流程

图 3　 斯皮尔曼相关性热图

了最优惩罚权重,并绘制了除峰值流量之外其余

6 个特征的 Lasso 路径(图 4)。 由图 4 可见,随着 λ

图 4　 Lasso 路径

不断增大,各特征的回归系数逐渐趋向于零,其中,
回归系数被压缩至 0 的速度越缓慢,表明该特征的

影响越重要。 当 lnλ 取值为 0. 1,即最优惩罚权重 λ
为-1 时,hw、hd 的回归系数被压缩至 0,表明其对 Qp

的影响较弱,可作为冗余特征剔除;而其他 4 个特征

hb、V、Vw、Bave 的回归系数均为正值,分别为 0. 254、
0. 102、0. 251、0. 265,表明这 4 个特征与峰值流量的

相关性较高。 与主成分分析等重构型降维方法不

同,Lasso 算法通过参数压缩而非空间变换实现降

维,因此保留了原始参数的物理意义,这对水利工程

的机理分析尤为重要。 最终,通过 Lasso 算法从初

始 6 个特征中挖掘出 4 个高相关性特征(hb、V、Vw、
Bave),从而实现了特征选择。
3. 2　 XGBoost 参数设置与模型评价指标

XGBoost 算法的参数较多,根据多次训练结果,
本文选取对预测结果影响较大的 3 个参数(学习

率、树的最大深度、最佳迭代次数)使用 K 折交叉检

验进行调参,调参范围如表 2 所示。 为了全面、可靠

地评价预测模型的预测性能, 采用均方根误差

(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、均方误差(MSE)和
决定系数(R2)作为评价指标[19] 。

表 2　 XGBoost 模型参数调优范围

参数 调参范围 步长

学习率 [0. 05,0. 4] 0. 05
树的最大深度 [3,9] 1
最佳迭代次数 [100,400] 100

3. 3　 预测精度分析

为了验证 Lasso-XGBoost
 

模型的优越性及特征

选择方法的有效性,本文设计了多组对比实验。 首

先,选取支持向量回归(SVR)和岭回归(RR)作为对

比基准模型;其次,分别对 XGBoost、SVR 和 RR
 

3 种

模型在特征选择前后的预测性能进行对比分析。 将

溃坝数据库按 8 ∶ 2 比例划分为训练集和测试集,基
于训练集数据对各模型进行训练,利用训练好的模

型对测试集数据进行预测,获得对应的预测结果。
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特征选择前后各模型的预测结果如图 5 所示,图中

带状阴影表示 95%置信区间。 各模型测试集预测

性能结果如表 3 所示。

图 5　 各模型预测结果对比

表 3　 各模型测试集预测性能评价指标对比

模型
RMSE / (m3 / s) MAE / (m3 / s)

训练集 测试集 训练集 测试集

XGBoost 190 686 140 484
Lasso-XGBoost 277 627 197 483

SVR 1 016 1 052 562 639
Lasso-SVR 1 015 1 047 562 637

RR 1 061 819 676 607
Lasso-RR 1 063 821 671 604

模型
MSE / (m3 / s) R2

训练集 测试集 训练集 测试集

XGBoost 36 410 470 995 0. 729 0. 864
Lasso-XGBoost 76 834 393 557 0. 774 0. 983

SVR 1 032 834 1 106 724 0. 515 0. 364
Lasso-SVR 1 030 457 1 098 066 0. 516 0. 369

RR 1 126 548 671 781 0. 471 0. 612
Lasso-RR 1 130 599 671 781 0. 469 0. 614

由图 5 和表 3 可见,在 XGBoost、 SVR 和 RR
 

3 个模型中,XGBoost 模型的训练集拟合线和测试集

拟合线最接近 y = x 线,且测试集的 RMSE、MAE 和

MSE 均为最小,R2 最大,表明 XGBoost 模型性能的

优越性。 经过特征选择后,3 个模型的预测精度均

有不同程度的提升,其中 XGBoost 模型的提升效果

最显著,表明使用 Lasso 算法进行特征选择可以有

效改善模型性能。 综合来看,Lasso-XGBoost 模型最

适用于溃口峰值流量预测,能够在保证模型精度的

同时,提高特征选择的效率。 在计算效率方面,由于

Lasso 特征选择将特征维度从 6 维降至 4 维,
XGBoost 决策树的平均深度减少 2 层,使得 Lasso-
XGBoost 模型的平均训练耗时 ( 8. 7 s) 较全参数

XGBoost 模型(15. 3 s)缩短了 43. 1%,计算效率显著

提升。

4　 结　 论

a.
 

斯皮尔曼相关系数法和 Lasso 算法相结合的

特征选择方法是有效的,Lasso 算法具有良好的降维

效果。 该特征选择方法能够有效识别并剔除由多重

共线性产生的冗余特征,可筛选出对峰值流量影响

较大的特征,经过特征选择后的溃口峰值流量预测

模型性能更加优越。
b.

 

对比 Lasso 算法在 SVR、RR 及 XGBoost
 

3 个

机器学习模型中的应用效果,发现 XGBoost 模型的

溃口峰值流量预测精度最高,表明 XGBoost 模型与

Lasso 算法的适配性最佳。 该组合具有良好的非线

性信息挖掘能力,可以有效捕捉溃口特征间复杂的

非线性函数关系,在溃坝发展机理研究和溃口规模

预测中具有较好的应用价值。
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