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摘　 要: 针对超高拱坝首次蓄水期过程中数据量动态变化大、 环境因素复杂等问题, 传统模型在数据

不足时预测稳定性差、 在数据丰富时又难以充分挖掘非线性规律, 亟须构建一种兼具机理约束与数据

驱动能力的高适应性预测模型。 提出一种 HST-NN 集成模型, 融合 HST 公式模型的物理机理约束与

深度神经网络(DNN)的非线性特征学习能力, 适应蓄水全过程中数据量从稀缺到充足的动态变化。
基于某 300

 

m 级超高拱坝首次蓄水期实测数据, 开展模型构建与分阶段验证分析。 结果表明, 该模型

在数据稀缺阶段相对误差控制在 10%以内, 数据丰富阶段进一步降至 5%以下, 相较传统单一模型预

测精度和稳定性显著提升。 HST-NN 模型具备良好的自适应性与泛化能力, 可为超高拱坝首次蓄水期

变形预测与安全运行提供有效技术支撑。
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Abstract:
 

During
 

the
 

initial
 

impoundment
 

period
 

of
 

super-high
 

arch
 

dams,
 

the
 

monitoring
 

data
 

are
 

characterized
 

by
 

dynamic
 

variation
 

and
 

complex
 

environmental
 

influences.
 

Traditional
 

models
 

often
 

suffer
 

from
 

poor
 

prediction
 

stability
 

under
 

data-scarce
 

conditions
 

and
 

insufficient
 

capability
 

to
 

capture
 

nonlinear
 

patterns
 

when
 

data
 

are
 

abundant.
 

Therefore,
 

there
 

is
 

an
 

urgent
 

need
 

to
 

establish
 

a
 

high-adaptability
 

prediction
 

model
 

that
 

integrates
 

physical
 

constraints
 

and
 

data-driven
 

capabilities.
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

HST-NN
 

integrated
 

model,
 

which
 

combines
 

the
 

physical
 

mechanism
 

constraints
 

of
 

the
 

HST
 

( Hydrostatic-Seasonal-Time)
 

formula
 

model
 

with
 

the
 

nonlinear
 

feature
 

learning
 

ability
 

of
 

a
 

Deep
 

Neural
 

Network
 

( DNN),
 

to
 

accommodate
 

the
 

evolving
 

data
 

conditions
 

throughout
 

the
 

entire
 

impoundment
 

process.
 

The
 

model
 

is
 

constructed
 

and
 

validated
 

in
 

stages
 

based
 

on
 

measured
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deformation
 

data
 

from
 

the
 

initial
 

impoundment
 

of
 

a
 

300
 

m-class
 

super-high
 

arch
 

dam. Results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

maintains
 

a
 

relative
 

error
 

within
 

10%
 

under
 

data-scarce
 

conditions
 

and
 

further
 

reduces
 

to
 

below
 

5%
 

as
 

data
 

increases.
 

Compared
 

to
 

traditional
 

single
 

models,
 

the
 

HST-NN
 

model
 

significantly
 

improves
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

stability.
 

It
 

demonstrates
 

strong
 

adaptability
 

and
 

generalization,
 

providing
 

an
 

effective
 

tool
 

for
 

deformation
 

prediction
 

and
 

safety
 

management
 

during
 

the
 

initial
 

impoundment
 

of
 

super-high
 

arch
 

dams.
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0　 引　 言

　 　 拱坝变形作为超高拱坝安全状态最直接的指标,
依赖于基于实时监测数据的变形预测模型以保障其安

全运行[1-3] 。 当前基于统计回归方法和基于深度学习

算法的大坝变形预测是主要的两类方法。 基于统计回

归模型的研究随着对机理的认识不断深入而逐渐发

展。 HST( Hydrostatic-Seasonal-Time) 模型作为最经典

的方法之一, 通过考虑水位、 季节和时间等因素, 模

拟变形进一步发展过程
 [4-8] 。 林皋[9] 将裂缝张开量

引入 HST 模型, 解释了陈村拱坝坝顶运动的原因。
徐丛等[10]

 

在 HST 模型中引入滞后效应, 建立了

HHST 模型, 成功用于分析锦屏一级拱坝的连续变

形, 该方法定量表明变形由黏弹性滞后水压力和环境

温度周期性变化共同作用引起。 JUAN
 [11]提出了基于

HST 的 HTT( Hydrostatic-Thermal-Time)模型, 用温度

代替季节因素以反映热效应, 研究表明采用混凝土实

际温度值可有效提高模型精度。 顾冲时等[12] 基于实

时监测数据的三维坐标, 建立了坝体位移场的时空分

布模型。 何金平[13] 从物理分析角度出发, 研究了多

测点数学模型的合理构成形式, 提出了基于多测点的

统计和混合模型。 汪树玉等[14] 发现了变形监测数据

中的混沌现象, 并基于混沌理论优化了统计回归模

型, 从而提升了预测精度。 由于统计模型具有公式灵

活、 计算简便的优点, 广泛应用于工程实践中。 近年

来随着机器学习算法的快速发展, 并在大坝变形领域

应用广泛[15-20] 。 任秋兵[21] 通过比较大数据与水利监

测数据的结构特征, 阐明了深度学习在该领域的可行

性和发展方向。 YANG 等[22] 构建了基于注意力机制

的 LSTM 模型, 显著提升了计算精度。 REN 等[23] 提

出了 MAM-LSTM 模型, 结合双重注意力机制和编码

器-解码器结构, 进一步提高了预测性能, 并探索了

模型可解释性。 QU 等[24] 运用 RS 理论提取监测数据

特征, 训练了 RS-LSTM 模型, 结果表明该模型具有

更强的鲁棒性、 准确性和泛化能力。 当前超高拱坝变

形预测多采用单一模型, 主要基于以下数据特征:
(1)数据量大且相对固定; (2)模型预测值无须随数

据变化调整。 然而, 在首次蓄水阶段, 蓄水采用分阶

段推进方式, 需提前预测各蓄水目标的坝体变形值,
并随水位上升动态调整预测值, 导致早期预测数据稀

缺, 而后期调整数据充足。 单一模型难以适应数据由

少到多的变化需求。
为确保超高拱坝首次蓄水阶段的安全运行, 本文

针对蓄水初期数据稀缺、 后期数据充足的特点, 提出

了一种集成 HST 公式模型和神经网络的 HST-NN 模

型, 兼具公式模型的机理约束和数据模型的深度挖掘

能力, 实现了从稀缺数据到丰富数据的自适应预测。

1　 研究方法

1. 1　 HST-NN 集成模型基本原理

　 　 HST-NN 模型将传统 HST 公式模型与深度神经网

络(DNN)模型相结合, 模型基本表达式为

y( t) = α·fHST( t) + β·fDNN( t) (1)
式中, y( t)为时刻 t 处拱坝的位移预测值; fHST( t) 为

公式模型输出; fDNN( t) 为 DNN 模型输出; α 为 HST
模型结果的权重; β 为 DNN 模型结果的权重。

(1)HST 模型部分。 HST 模型综合考虑水位、 温

度和时效三种效应。 坝体位移表达式为

δ = δH + δT + δθ (2)
　 　 静水压力分量 δH 采用水深的二次、 三次和四次

多项式表达式为

δH = ∑ 4

i = 1
a1iHi (3)

　 　 首次蓄水期温度效应采用谐波因子进行拟合表

达, 即

δT = ∑ 2

i = 1 [ b1i sin 2πit
365

- sin
2πit0

365( ) +

b2i cos 2πit
365

- cos
2πit0

365( ) ] (4)

　 　 时效效应则考虑混凝土徐变、 基础长期变形和裂

隙闭合, 表达式为

δθ = d1(θ - θ0) + d2(lnθ - lnθ0) (5)
　 　 (2)DNN 模型部分。 DNN

 

模型采用多层全连接

神经网络构建, 其输入数据包括实时水位
 

H、 相对
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时间因子 t 及历史位移。 特高拱坝首蓄期变形受水

压力骤增、 时效性变形及结构响应滞后等复杂因素

影响, 呈现显著的非线性及时变特性, 使传统数据

驱动模型难以精准刻画其长期演化规律。 单纯依赖

深度神经网络( DNN)回归, 可能导致模型在预测过

程中出现偏差, 影响结果的可靠性。 为适应首蓄期

的特殊性, 提高模型对变形机制的认知与泛化能

力, DNN
 

需扩充输入变量集, 引入水位
 

H
 

以表征

主控荷载、 时间因子
 

t
 

以捕捉变形的时效演化, 及

历史位移以增强时序依赖, 从而强化物理约束, 区

分短期与长期变形效应, 并提升预测稳定性及合

理性。
数据经权重矩阵 W 及偏置项 b 进行非线性映射,

生成隐藏层特征 h
h = g(Wx + b) (6)

　 　 其中, 激活函数 g( ·)采用 ReLU 函数, 以增强

模型捕捉非线性特征的能力

ReLU(x) = max(0, x) (7)
1. 2　 HST-NN 集成模型实施流程

　 　 集成模型的具体实施流程如下:
(1)数据采集与预处理。 对原始监测数据进行插

值、 去噪和标准化处理, 保证数据输入模型时的质量

与一致性。
(2)数据集划分。 按照 80%的训练集与 20%的验

证集划分数据。
(3)模型训练与参数优化。 分别训练公式模型和

DNN 模型, 通过反复迭代与参数优化, 集成两模型

输出值, 得到集成模型的最优参数。
(4)模型预测。 将经过训练的集成模型用于实际

工程首次蓄水期变形预测。
(5)模型评估。 通过误差分析, 评估并优化集成

模型, 保证模型在实际工程中的适用性与准确性。
1. 3　 模型评价指标

　 　 为了全面评估模型的有效性, 本文选取了常用的

平均绝对误差(MAE)和均方误差(MSE)两个指标作

为模型性能的评价标准。 其中, MAE 和 MSE 的数值

越小, 越接近于 0, 则表明模型的预测精度越高。 具

体计算公式如下

MAE = 1
n ∑ n

i = 1
yi -

 

yi

(

(8)

MSE = 1
n ∑ n

i = 1
(yi -

 

yi

(

) 2 (9)

式中, n 为参与评估的样本总数; yi 为第 i 个样本的

实测位移值;
 

yi

(

为模型预测的第 i
 

个样本位移值。

2　 工程案例分析

　 　 本文以 BHT 超高拱坝首次蓄水期为工程实例,
验证所提出的 HST-NN 集成模型的有效性与工程适用

性。 BHT 超高拱坝位于中国西南地区, 坝顶高程

834
 

m, 最大坝高 286
 

m, 首次蓄水期从 2021 年 4 月—
2022 年 11 月, 共计 575

 

d。 本文选取了坝体的 7#、
12#、 18#和 28#四个典型坝段的 8 个垂线测点进行分

析。 其中, 7#和 28#坝段位于岸坡区域, 12#坝段位于

中部区域, 18#坝段位于拱冠梁区域。 各坝段研究测

点的具体位置及布置如图 1 所示。

图 1　 BHT超高拱坝各测点位置示意

首次蓄水期内, 本文研究的坝体垂线测点在蓄水

目标 765
 

m、 816
 

m、 825
 

m 三个阶段的实测数据量如

表 1 所列。

表 1　 各测点不同蓄水目标阶段的数据量

测点名称
765

 

m 阶段
数据量 / 个

816
 

m 阶段
数据量 / 个

825
 

m 阶段
数据量 / 个

PLdb7-2 23 53 168
PLdb7-5 23 53 168
PLdb12-2 23 53 168
PLdb12-5 23 53 168
PLdb18-2 23 53 168
PLdb18-5 23 53 168
PLdb28-2 23 53 168
PLdb28-5 23 53 168

为充分说明环境因素对坝体变形的影响, 本文选

取变形较为显著的拱冠梁 18 坝段测点的水位、 温度

与径向位移进行时序分析, 其水位-变形、 温度-变

形的时间序列关系如图 2 所示。

3　 结果与讨论

　 　 为验证所提出的 HST-NN 集成模型在超高拱坝首

次蓄水期变形预测中的适用性和准确性, 本文选取了

三个不同水位目标阶段(765
 

m、 816
 

m、 825
 

m)的变

形预测结果进行对比分析。 测点
 

PLdb18-5
 

在首蓄期
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图 2　 BHT超高拱坝 18#测点水位-温度-变形时序关系

用 HST 模型、 DNN
 

模型方法以及集成模型方法利用

三次蓄水目标下的数据量对最高蓄水位
 

825 m
 

最大变

形量的预测值与实测值对比情况如图 3 所示。

图 3　 三次蓄水目标下的数据量对最高蓄水位
 

825
 

m
最大变形量的预测值与实测值对比

图 3 显示了测点
 

PLdb18 - 5
 

在首蓄期使用
 

HST
 

模型、 DNN
 

模型和
 

HST-NN
 

集成模型进行预测时,
在不同蓄水目标阶段的数据量下对最高蓄水位

 

825 m
 

变形量的预测结果与实测值的对比情况。 从图中可以

看出, HST-NN
 

集成模型即使在数据量较少的蓄水初

期, 仍能较准确地预测最大变形值, 且预测误差始终

控制在
 

10%
 

以内。 随着数据量的逐步增加, 集成模

型的预测稳定性进一步提升, 相比之下, DNN
 

模型

的预测误差较大, 但仍优于
 

HST
 

公式模型, 而
 

HST
 

公式模型的预测偏差最为明显。
首蓄期对于超高拱坝的安全运行至关重要, 能够

在蓄水初期对最高水位对应的最大变形值进行合理预

判, 对于优化蓄水计划、 评估坝体结构安全性以及减

少工程问题的发生具有重要意义。 HST-NN
 

集成模型

在数据稀缺阶段依托
 

HST
 

公式模型的物理约束, 提

高了预测的稳定性, 而在数据充足阶段, 结合神经网

络的深度学习能力, 实现了更高的预测精度, 验证了

其在首蓄期变形预测中的适应性和可靠性。
基于 HST-NN 集成模型在不同水位阶段下的模型

评价指标如图 4—图 6 所示。 从不同水位目标阶段的

模型评价指标对比可以看出, HST-NN
 

集成模型在数

据稀缺与数据充足的条件下均表现出较强的适应性和

优越性, 在
 

MAE
 

和
 

MSE
 

方面均优于单一
 

HST
 

公式

模型和
 

DNN
 

模型。

图 4　 765
 

m水位目标下各测点训练集与

验证集的模型评价指标值

在
 

765 m
 

水位目标阶段, 由于蓄水初期数据量极

少(仅
 

23
 

组), 模型预测面临较大挑战。 从图中可以

看出, 大部分测点的 MSE
 

在
 

30
 

以上, 部分测点甚至

超过
 

60, 表明模型在数据稀缺情况下的预测误差较
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