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摘 要: 大坝安全数据的时间序列预测和补全是大坝安全监测中两个常见问题。在实际应用中，应对这两类问题已

有相应的经验模型，但由于经验模型过于简单，经验模型在上述两类问题上的效果并不理想。采用机器学习中的决

策树模型和神经网络模型，为上述两类问题提供全新的解决方案。基于某水电大坝实测数据，对不同坝段的大坝安

全数据进行预测和补全，结果表明本文模型相比于传统经验模型预测与补全精度均显著提高，同时，该模型还可以

对模型输出结果进行不确定性分析，增强了结果的可靠性。
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Abstract: The time series forecasting and imputation of dam physical quantities are two major tasks in dam safety monitoring
engineering． In practical scenarios， there are empirical models for the two tasks， but the empirical models perform weak in that
they are too simple． The solutions to these two problems are provides via decision trees and neural network models， which have
achieved good results． Based on the actual dam monitoring data of a hydropower station， the machine learning and neural
network models are used to forecast and impute the physical quantity series of different dam sections． The experiments show that
the proposed model is significantly better than the empirical models and can provide uncertainties quantification for the
predictions which improves the reliability of the model．
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0 引 言

目前我国拥有水库大坝 9. 8 万余座，是世界上

水库大坝最多的国家，水坝在统筹防洪、发电、供

水、灌溉等方面发挥了重要作用，是组成国民经济

的战略性基础设施之一［1］。目前水坝面临着数量多、
时间长、设备老旧、气候变化、建设条件复杂等多

重因素带来的风险，其安全问题日益突出。如何准

确、全面地进行大坝安全监测和预报，对大坝安全

运行和辅助决策具有重要的意义［2］。

大坝工程正在步入数字大坝和智慧大坝阶段，

尽管现代网络技术使得工程师能够在大坝全生命周

期内展开实时、在线、全天候的管理与分析［3-4］，但

由于早期大坝建设中存在的信息化建设不系统、不
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全面、不统一以及老旧水坝的设施落后甚至缺乏现

代监测设备等问题，使得大坝安全监测普遍面临数

据缺失和数据碎片化的挑战［5］。基于传统数学模型

的数值拟合方法难以对残缺的大坝安全数据进行有

效的补全与预测。
随着人工智能领域的快速发展，很多研究者开

始采用这一方法解决大坝安全监测和预测问题。赵

斌等人应用人工神经网络进行大坝安全数据的预

报［6］，樊琨基于人工神经网络方法建立非线性力学

反分析模型解决岩土工程中的复杂非线性问题［7］，

蒋利娟基于线性回归模型利用降水量预测水位数

据［8］，姜成科提出的 GA-LMBP 算法提高大坝安全监

测人工神经网络模型的拟合效果和预测精度［9］。本

文 采 用 广 泛 应 用 于 深 度 学 习 的 高 斯 过 程 回 归

( Gaussian Process Ｒegression，GPＲ ) ［10］、LightGBM
( Light Gradient Boosting Machine) ［11］、长短期记忆神

经风络( Long Short-term Memory，LSTM) ［12］等模型进

行大坝监测参数的预测与补全，并与传统方法做

对比［13］。
机器学习方法所表现出的自组织性、自适应性、

模糊推理能力和自学习能力等优势非常适合解决大

坝安全数据补全与预测这一复杂的非线性问题［14］。
本文提出的大坝安全数据的时序预测与补全模型是

针对采集的海量数据进行深度、有效分析的前提。
基于本文提出的方法所获得的高质量大坝安全数据

有利于构建智慧大坝安全评估体系，是智能监控、
智能诊断、智能决策的基础，有助于切实提升大坝

安全智能管理能力。同时，将专家知识与海量的大

坝安全数据通过人工智能技术相结合，是对大坝不

同维度物理量之间的深度融合，是实现可感知、可

分析、可控制的智能化大坝建设有效途径［15-18］。

1 研究方法

1. 1 基于高斯过程回归的数据插补预处理
高斯 过 程 回 归 ( Gaussian Process Ｒegression，

GPＲ) 模型是机器学习领域的一个经典模型。GPＲ
以其良好的泛用性和可解释性，在时间序列分析、
自动 化 控 制、图 像 处 理 等 诸 多 领 域 都 有 广 泛

应用［19-20］。
由于传感器故障或人工操作的失误，水坝数据

中往往存在个别缺失值，此外，由于工况和环境的

复杂性，原始数据中还会存在一些随机噪声或粗差。
这些不利因素都会影响大坝安全数据补全以及预测

工作的正常开展。因此，大坝安全数据补全以及预

测的第一步是对原始数据做插值和平滑处理等预

处理。

1. 2 采用的机器学习算法

1. 2. 1 长短期记忆神经网络

神经网络能够通过学习来近似拟合输入和输出变

量之间的非线性函数关系。它的基本运算单位是神经

元，神经元对输出的影响由神经元之前的权重来表

现，这个权重会随着网络的训练不断调整。在网络

中，每个神经元的输出都通过非线性函数计算得到，

而非线性函数的输入是其他神经元输出的代数和。
常规神经网络由于只能构建单一的映射关系，

对于时间序列问题的预测效果并不理想［21］。长短期

记忆神经网络( LSTM) 不仅能够利用当前的特征信

息，还能够利用先前计算产生的中间结果，实现了

无效信息的遗忘和有效信息的加强。因此，LSTM 是

解决如位移、渗流等大坝安全数据序列问题的最自

然且最合适的理想工具。

1. 2. 2 LightGBM 模型

决策树是一种常见的机器学习模型，它代表的

是对象属性与对象值之间的一种映射关系［22］。决策

树，本质上是针对样本的重要特征不断做出判断，

根据每步的判断结果寻找合适的路径，最终得到合

适的 预 测 结 果。决 策 树 模 型 具 有 多 种 实 现 方 法。
LightGBM( Light Gradient Boosting Machine) ［11］模型是

众多 方 法 中 较 为 高 效 的 之 一，与 其 他 方 法 相 比，

LightGBM 具有更高的训练效率、更低的内存使用、
支持并行化学习等特征，这些优秀的特征使得它在

实际生产中有比较广泛的应用。

1. 3 时间序列预测与补全任务

1. 3. 1 经验模型

在经验模型中，通常都假设某一时刻的安全监

测结果( 如位移、渗流等) 主要受水压、温度等环境

量因素以及时效等因素影响，因此，安全监测结果

由水压分量、温度分量和时效分量组成，即 δ = δH +
δT + δq。其中，δ 表示位移; δH 表示水压分量; δT 表

示温度分量; δq 表示时效分量。从本质上来讲，经

验模型就是一个以环境量和时效量为特征的多项式

回归模型。
1. 3. 2 时间序列预测与补全

在大坝安全数据时间序列预测这个问题上，本文

尝试了不同的时间序列预测方法，包括前文提到的传

统方法、经典的时间序列模型自回归滑动平均模型

( Autoregressive moving average model，AＲMA) ［23］，还

有全 连 接 神 经 网 ( Fully Connected Neuron Network，

FCNN) 、LSTM 和 LightGBM 这三个机器学习模型。
在三个机器学习模型中，本文用到的特征包括历史

的环境量数据( 温度，上下游水位，降水) 和待预测

安全数据的历史数据，应用历史数据的长度和具体
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问题有关，一般来说应用两个月以内的历史数据

即可。
当大坝安全数据由于某些原因( 比如传感器长时

间故障等) 出现大范围缺失的情况下，数据本身的规

律变得难以挖掘，数据插补和时间序列预测的模型

变得不再适用。为了针对大坝安全展开进一步的研

究，必须对这些缺失数据有效补全。对于同一坝段，

不同位置的相同类型数据可能有着相似的变化规律，

我们可以根据坝段其他位置的信息，去补全坝段的

当前位置数据。具体地，本文针对某个缺失数据较

多的坝段，找出多个与目标坝段相近且数据较全的

坝段，对它们的传感器数据进行插补、平滑等预处

理操作。然后，用这些临近坝段的相对完整的数据

训练模型，以便模型可以建立起不同点位数据之间

的映射关系。最后，将这一模型应用于目标坝段，

基于目标坝段中完整的点位数据，补全目标坝段中

残缺点位的数据。其中，这个模型可以是简单的线

性模型，也可以是本文前面提到的神经网络模型和

LightGBM 模型。

2 结果分析

2. 1 高斯过程回归数据预处理结果
在数据预处理阶段，主 要 应 用 高 斯 过 程 回 归

( GPＲ) 模型对数据进行平滑和插补，最终数据处理

的效果如图 1a( 处理前的原始数据) 和图 1b( 处理后

图 1 高斯过程回归数据预处理结果

的数据) 所示。平滑操作可以有效保留数据的趋势特

征，并消除随机噪声与粗差的不利影响，处理后曲

线更反映大坝安全数据的变化趋势。
在数据平滑的过程中，基于高斯过程回归处理

的结果的置信度分布如图 2 所示。

图 2 平滑数据的置信区间

当数据变化趋势较为稳定，预测结果的不确定

性就比较小( 阴影宽度降低) ，而当数据的趋势发生

变化时，数据的不确定性会有所增加。本文模型给

出的结果和专家的主观经验吻合，符合物理机理。

2. 2 时间序列预测结果
对于时间序列预测问题，本文对比分析了多种

模型，包 括 经 验 模 型 和 神 经 网 络 模 型 ( FCNN 与

LSTM) 。本文以某水电大坝位移数据为例测试。使

用 MSE( Mean Square Error，均方误差，指的是参数

估计值与参数真值之差平方的期望值) 值描述预测值

和真实值的差距，MSE 越小意味着预测精度越高;

同时以 Ｒ2 score ( Ｒ 方值，决定系数，反映的是因变

量的全部变异能通过回归关系被自变量解释的比例)

描述预测数据的变化趋势和真实数据变化趋势的相

似性，它越接近 1 则模型预测精度越高。根据实验

结果，经验模型难以在所有坝段均取得良好的效果。
而基于深度学习的 FCNN 模型和 LSTM 模型在每个

坝段上都取得了明显优于经验模型的良好效果，具

有较好的预测稳定性。
本文对不同模型所取得的时长一年预测结果绘

图展示，如图 3 所示。纵坐标代表位移数据。实线

曲线表示真实值，实线带三角标识的曲线是预测值。
对比图 3 可知，经验模型能够在一定程度上拟合数

据的变化趋势，但是在预测时间点与已知时间点距

离较远时精度较差。即随着时间推移，经验模型存

在误差累积的问题。然而对于深度学习模型而言，

预测结果不但很好反映了真实值的变化趋势，而且

在具体数值上也预测准确，具有较好的预测效果。
2. 3 时间序列补全结果

对于时间序列补全问题，本文也分析了传统经



水 力 发 电 2020 年 11 月

114 Water Power Vol． 46 No． 11

图 3 不同模型时序预测结果

表 1 某水电站多坝段位移时间序列补全结果

模型 A19. X A19. Y A25. X A25. Y A29. X A29. Y 平均值

经验模型 0. 519 / － 10. 69 0. 023 /0. 63 2. 235 / － 43. 92 0. 280 / － 3. 40 0. 087 / － 0. 42 0. 028 /0. 59 0. 529 / － 9. 54

AＲMAX 0. 083 / － 0. 40 0. 186 / － 1. 85 0. 167 / － 2. 46 0. 191 / － 2. 02 0. 185 / － 1. 84 0. 212 / － 2. 16 0. 171 / － 1. 79

FCNN 0. 076 / － 0. 08 0. 035 /0. 59 0. 126 / － 1. 52 0. 018 /0. 71 0. 025 /0. 62 0. 012 /0. 85 0. 049 /0. 20

LSTM 0. 065 /0. 13 0. 064 /0. 06 0. 103 /0. 02 0. 051 /0. 02 0. 068 /0. 02 0. 062 /0. 53 0. 069 /0. 13

LightGBM 0. 045 /0. 29 0. 041 /0. 34 0. 050 / － 0. 12 0. 032 /0. 50 0. 021 /0. 68 0. 018 /0. 73 0. 035 /0. 40

验模型、AＲMAX( 基于 AＲMA 的拓展模型，加入了

其他通道的数据) 、神经网络( FCNN 和 LSTM) 以及

LightGBM 模型的效果，实验结果如表 1 所示。实验

使用了过去 6 年半的历史数据，其中，训练数据为

2011 年 6 月到 2013 年 12 月间近 2 年半的数据，需

要补全的数据为 2014 年 1 月到 2018 年 9 月近 4 年的

数据。其中所有数据都已经经过归一化处理。与之

前的评价标准相同，在表 1 中，“/”左侧的数值代表

的是 MSE，“/”右侧的数值代表的是 Ｒ2 score。
由表 1 可知，对于补全大范围缺失数据，经验

模型并不可靠，在某些坝段上的预测出现了较大的

偏差，如 A19. X，A25. X。所以经验模型对于这种

大 范 围 的 时 间 序 列 补 全 问 题 几 乎 是 不 可 用 的。
AＲMAX 作为经典的时间序列模型，可以综合分析其

他通道的数据来对待补全通道数据进行估计，在很

多问题上都已经证明了它的性能。但是由于缺失数

据的时间段过长，AＲMAX 模型给出的结果也较差。
针对同一问题，以 FCNN 和 LSTM 为代表的神经网

络模 型 取 得 了 可 以 接 受 的 效 果，但 是 结 果 不 如

LightGBM 稳定。因 此，针 对 大 范 围 数 据 补 全 的 问

题，目前效果最好且精度最高的模型是基于决策树

构建的 LightGBM 模型，其补全效果如图 4 所示。图

中前半部分是已知的训练数据，后半部分橘色线代

表的是真实值，蓝色带三角标识的曲线代表的是预

测值。实验表明，LightGBM 模型可以比较准确地预

测后 4 年数据的变化趋势。

图 4 LightGBM 模型实验结果

3 结 论

本文采用了以神经网络和决策树为主的机器学

习模型来解决水电工程中的大坝安全数据时间序列

预测和时间序列补全问题，有利于提升大坝检测数

据的质量与完整性，进而促进构建智慧大坝安全评

估体系。为了验证模型的有效性，本文根据某水电

站的真实数据进行了实验，对比分析了传统经验模

型、AＲMA 模型、与基于机器学习的 FCNN 模型、
LSTM 模型和 LightGBM 模型。根据实验结果可以得

出以下结论:

( 1) 通过 FCNN 和 LSTM 模型对大坝安全数据( 位

移、渗流等) 进行短期的预 测 是 可 行 的。FCNN 和

LSTM 属于神经网络模型，具有较强的表达能力，可

以高效学习并拟合不同类型物理量之间的映射关系。
因此该模型可以基于易于获得的环境量特征( 温度，
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上下游水位，降水) 和待测安全数据本身的历史数据，

对未来短期的物理量进行预测，生成可靠的结果。这

一方法有助于降低运维成本并提升监测质量。
( 2) 通过 LightGBM 模型对大坝安全数据进行长

期的时间序列补全是可行的。模型基于学习到的物

理量之间的映射关系，结合其他坝段的相同数据作

为基础，对长期的缺失数据进行补全。根据本文的

实验结果，通过结合高斯过程和 LightGBM 模型可以

取得相对较好的补全结果。
( 3) 通过本文的实验可知，对于大坝安全数据

补全与预测这一传统的问题，采用机器学习模型可

以对一些由实际工程出发得出来的经验公式进行补

充和完善，获得更好的预测效果。机器学习和专家

经验的结合有利于提升模型的效果，对于构建智慧

大坝安全评估体系极为重要。
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