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摘　 要: 【目的】 位移是内外环境双重作用下大坝运行态势和结构性态最直观可靠的反映, 建立科学

合理的大坝安全监控模型对保障其安全运行具有重要意义。 【方法】 针对混凝土坝位移监测数据呈现

复杂非线性、 多样且时变的特征, 为提高大坝性态分析的准确性, 提出一种基于变分自编码器

(VAE)、 改进北方苍鹰优化算法( INGO)、 残差神经网络(ResNet)和 Informer 的双阶段混凝土坝位移

预测模型。 首先, 通过 VAE 对温度监测数据进行潜在空间建模与非线性特征提取; 然后, 利用改进

ResNet 对多源输入影响因子进行深层表征, 引入 Informer 模型捕捉数据中的长时间依赖信息, 并采用

多种策略改进得到的 INGO 算法对模型关键超参数进行自适应调节, 实现对坝体位移的精确建模。
【结果】 以某混凝土拱坝位移监测数据为例, 将所提模型与传统预测模型进行对比, 结果显示, 所提

模型可以准确预测大坝位移变化趋势, 在各测点位移数据测试集上的 RMSE、 MAE 和 R2 均为最优。
【结论】 所提模型在预测精度、 稳定性及残差抑制能力等方面均具有显著优势, 可为混凝土坝安全监

测与运行管理提供技术支撑。
关键词: 混凝土坝位移预测; 变分自编码器; 残差神经网络; Informer; 改进北方苍鹰

优化算法; 影响因素; 预测模型
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Abstract:
 

[Objective]Displacement
 

is
 

the
 

most
 

intuitive
 

and
 

reliable
 

reflection
 

of
 

the
 

dam’ s
 

operating
 

status
 

and
 

structural
 

behavior
 

under
 

the
 

dual
 

effects
 

of
 

internal
 

and
 

external
 

environments.
 

Establishing
 

a
 

scientific
 

and
 

reasonable
 

dam
 

safety
 

monitoring
 

model
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

ensure
 

its
 

safe
 

operation. [Methods]To
 

address
 

the
 

complex
 

nonlinear,
 

diverse,
 

and
 

time-varying
 

characteristics
 

of
 

concrete
 

dam
 

displacement
 

monitoring
 

data,
 

a
 

two-stage
 

concrete
 

dam
 

displacement
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

Variational
 

Autoencoder
 

(VAE),
 

Improved
 

Northern
 

Goshawk
 

Optimization
 

(INGO)
 

algorithm,
 

Residual
 

Neural
 

Network
 

(ResNet)
 

and
 

Informer
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

dam
 

behaviour
 

analysis.
 

Firstly,
 

VAE
 

is
 

used
 

to
 

perform
 

latent
 

space
 

modeling
 

and
 

nonlinear
 

feature
 

extraction
 

on
 

temperature
 

monitoring
 

data.
 

Then,
 

the
 

improved
 

ResNet
 

is
 

utilized
 

to
 

deeply
 

characterize
 

the
 

multi-source
 

input
 

impact
 

factors,
 

the
 

Informer
 

model
 

is
 

introduced
 

to
 

capture
 

the
 

long-term
 

dependency
 

information
 

in
 

the
 

data,
 

and
 

the
 

INGO
 

algorithm,
 

enhanced
 

with
 

multiple
 

strategies,
 

adaptively
 

tunes
 

the
 

key
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

model
 

to
 

achieve
 

precise
 

modeling
 

of
 

dam
 

displacement. [ Results] Taking
 

the
 

displacement
 

monitoring
 

data
 

of
 

a
 

concrete
 

arch
 

dam
 

as
 

an
 

example,
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

prediction
 

model.
 

And
 

the
 

result
  

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

accurately
 

predict
 

the
 

dam
 

displacement
 

trend,
 

achieving
 

the
 

best
 

RMSE,
 

MAE
 

and
 

R2
 

values
 

on
 

the
 

displacement
 

data
 

test
 

set
 

of
 

each
 

measuring
 

point. [ Conclusion ] The
 

proposed
 

model
 

exhibits
 

significant
 

advantages
 

in
 

prediction
 

accuracy,
 

stability
 

and
 

residual
 

suppression
 

ability,
 

providing
 

technical
 

support
 

for
 

the
 

safety
 

monitoring
 

and
 

operation
 

management
 

of
 

concrete
 

dams.
Keywords:
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factor;
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0　 引　 言

　 　 随着我国水利水电建设的快速发展, 大批重力

坝、 拱坝等混凝土坝工程陆续投入运行。 我国现有水

库大坝中, 坝龄超过 45 年的占比超过 87%[1] , 这些

大坝在运行过程中受水库水位波动、 温度季节性变化

和筑坝材料性能下降等多种复杂因素的耦合作用, 结

构性态退化与病害演化趋势日益凸显[2-3] 。 一旦坝体

发生异常变化, 不仅可能导致坝体破坏, 还将给下游

地区人员的生命财产安全带来严重威胁。 因此, 开展

大坝安全监测研究, 针对坝体位移、 渗流、 裂缝等效

应量进行准确建模和预测, 对于及时识别潜在风险、
制定合理的运行维护与应急预案和保证大坝运行安全

具有十分重要的工程意义与社会价值。
坝体位移是反映其结构响应和运行状态的重要指

标, 构建一个高精度、 强泛化能力的预测模型具有重

要的工程意义与研究价值[4] 。 由于坝体响应行为受

到多种复杂因素的耦合作用, 传统基于线性回归的预

测模型在处理高度非线性、 强时序依赖性的监测数据

时存在明显局限[5] 。 随着人工智能技术的飞速发展,
众多学者开始将机器学习方法用于构建大坝安全监控

模型, 有效弥补了线性回归模型的不足与缺陷[6-7] 。
赵昕等[8]提出了一种基于改进 ECLAT 关联规则算法

的坝顶垂直位移预测模型, 通过对大坝变形的海量监

测数据进行挖掘, 筛选出影响坝体位移的主要影响因

素, 并在考虑温度变化对垂直位移具有滞后影响的基

础上对坝体位移进行预测。 冯瑜等[9] 提出了一种基

于 鲸 鱼 优 化 算 法 ( Whale
 

Optimization
 

Algorithm,
WOA)优化随机森林回归( Random

 

Forest
 

Regression,
RFR)的混凝土坝变形预测模型, 利用 WOA 算法对

RFR 的关键超参数进行寻优, 显著提高了预测模型

的精度和泛化性能。
近年来, 基于深度学习的时序建模方法逐渐成为

大坝位移预测研究的热点方向[10-11] 。 高睿颖等[12] 采

用融合双重注意力机制的门控循环单元 ( Gated
 

Recurrent
 

Unit, GRU)对大坝位移进行预测, 显著提

高了模型的预测精度。 曹梦茜和郑东健[13] 采用 WOA
算法对长短期记忆网络 ( Long

 

Short-Term
 

Memory
 

network, LSTM)的关键超参数进行寻优, 实现了较好

的准确性和适用性。 施彦彤等[14] 提出了一种基于卷

积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network, CNN)、 注

意力机制与 LSTM 的深度学习预测模型, 其准确预测

了多个测点的位移, 具有较高的预测精度和较强的稳

定性。 丁 勇 康 等[15] 耦 合 KAN ( Kolmogorov-Arnold
 

Networks)机制改进了 LSTM 的全连接层结构, 并采用

多策略改进的哈里斯鹰优化算法(Harris
 

Hawk
 

Optimi-
zation, HHO)搜寻模型的最佳参数, 进而提出了基于

IHHO-LSTM-KAN 的大坝变形预测模型, 实现了大坝

全生命周期变形精准预测。
然而, 若直接将原始温度实测数据作为位移预

测模型的输入, 则可能由于温度因子维度高、 时序

性强和信息冗余等特性, 导致模型复杂度过高、 训

练过程出现过拟合或收敛缓慢等问题[16-17] 。 为此,
缪新颖等[18] 采用主成分分析 ( Principal

 

Component
 

432
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Analysis, PCA)对环境因子进行去耦和降维, 以降

低输入因子间的多重共线性; 马春辉等[19] 采用核主

成 分 分 析 ( Kernel
 

Principal
 

Component
 

Analysis,
KPCA)对输入因子进行降维, 提高模型的计算效

率。 方 卫 华 等[20] 采 用 本 征 正 交 分 解 ( Proper
 

Orthogonal
 

Decomposition,
 

POD) 对高维实测数据求

取特征正交基, 减少了自变量的个数和克服了变量

间的多重共线性问题。 上述线性降维方法在处理非

线性时序数据时, 难以充分捕捉温度数据中蕴含的

深层非线性结构特征[21-22] 。
针对上述问题, 有机结合变分自编码器( Varia-

tional
 

AutoEncoder, VAE)、 改进北方苍鹰优化算法

( Improved
 

Northern
 

Goshawk
 

Optimization
 

algorithm,
INGO)、 改进残差神经网络(Residual

 

Neural
 

Network,
ResNet)和 Informer 模型, 充分挖掘各方法的数据处

理优势, 提出了基于 VAE 与 INGO-ResNet-Informer 的
双阶段混凝土坝位移预测模型, 即 V-INRInformer。
首先, 利用 VAE 对温度监测数据进行隐变量学习与

特征压缩, 有效提取潜在温度特征; 然后采用改进

ResNet 对多源输入因子进行深层表征, 借助 Informer
模型对序列的时间依赖性进行建模, 获取最终位移预

测结果。 为提升所建模型的综合性能, 引入 INGO 算

法对模型的关键超参数进行寻优, 显著提高了模型的

预测精度和泛化能力。 通过对某混凝土拱坝监测数据

进行分析, 验证了所提模型的可行性和有效性。

1　 方法与理论

1. 1　 变分自编码器

　 　 变分自编码器( VAE) [23] 是一种基于贝叶斯推断

的生成模型, 其核心目标是学习输入数据在潜空间中

的概率分布表示。 在大坝温度监测数据中, VAE 能

够有效提取其低维隐变量, 减少冗余信息, 增强特征

表达能力, 从而为后续的预测建模提供信息密度更大

的输入。
VAE 主要由编码器和解码器两个子网络组成。

编码器网络将输入数据 x 映射成潜空间中服从某一概

率分布的隐变量 z。 为增强网络的学习性, 通常假设

隐变量 z 服从多维高斯分布, 其公式为

qϕ( z x) = N[ z; μ(x), σ2(x)] (1)
式中, μ(x)、 σ2(x) 分别为输入数据 x 的均值和方

差; ϕ 为变分参数; qϕ( z x) 为编码器网络输出的后

验概率分布。
解码器网络以隐变量 z 为输入, 通过神经网络重

构原始输入数据, 其条件概率分布表达式为

p(x, z) = f( z; θ) (2)
式中, θ 为生成参数; f( z; θ) 为内含参数 θ 的神经

网络。
在训练过程中, VAE 通过最大 化 变 分 下 界

(ELBO)对数据进行重构, 目标函数为

VAE(θ, ϕ; x) = EE qϕ( z x) [logpθ(x z)] -
DKL[qϕ( z x)‖p( z)] (3)

式中, pθ(x z) 为解码器网络输出的条件概率分布;
EE qϕ( z x) [logpθ(x z)] 为 VAE 的 重 构 误 差;
DKL[qϕ( z x)‖p( z)] 为 VAE 的 Kullback-Leibler 散

度; p( z) 为隐变量 z 的先验分布。
通过上述过程, VAE 能够对温度监测数据实现

有效的特征提取, 充分挖掘其潜在的空间结构与变化

规律。
1. 2　 改进残差神经网络

　 　 为解决深层神经网络在训练过程中可能出现的

退 化 问 题, HE 等[24] 提 出 了 残 差 神 经 网 络

( ResNet) , 通过在局部区域内引入恒等映射实现短

路连接, 从而使梯度能够在网络中更好地反向传

播, 有效缓解了梯度消失、 梯度爆炸等问题, 其基

本残差单元如图 1 所示。

图 1　 残差模块结构

Fig. 1　 The
 

architecture
 

of
 

residual
 

block

残差模块的输出 y 可表示为

y = x + F(x) (4)
式中, x 为残差模块的输入; F(x)为卷积操作后输出。
　 　 该结构允许网络在深层结构中保留输入特征的原

始信息, 并在训练过程中通过梯度的直接传播提升网

络的稳定性与收敛速度。 在反向传播过程中, 根据链

式法则可得其损失函数的梯度传播过程为

∂ε
∂x

= ∂ε
∂y

∂F
∂x

+ 1( ) (5)

式中, ε 为损失函数。
　 　 由于梯度在传播时始终存在一项 “1”, 可确保

网络深层的梯度不会为 0, 从而有效避免梯度消失问
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题。 但原始的残差结构中简单的相加操作可能导致部

分原始信息丢失, 为此, 本文采用了一种改进

ResNet 进行特征提取, 即利用通道级的堆叠操作代

替原有的加法操作, 在保留原始特征的基础上融合卷

积特征, 可有效捕捉输入特征之间的深层耦合关系,
提升模型的特征表达能力, 改进残差模块的输出 y 可

表示为

y = x 􀱇 F(x) (6)
式中, 􀱇为通道堆叠操作。
1. 3　 Informer 模型

　 　 在大坝位移预测过程中, 输入特征序列通常具有

较强的时序依赖性和周期性。 Informer 模型[25] 不仅可

以降低计算复杂度, 还能保留全局注意特性, 适用于

处理大坝、 桥梁等复杂系统中高维、 长序列的监测数

据, 其结构如图 2 所示。

图 2　 Informer模型架构

Fig. 2　 The
 

architecture
 

of
 

Informer

Informer 模型主要由编码器和解码器两个子网络

构成, 均基于稀疏自注意力机制展开。 不同于传统

Transformer 模型中的全连接注意力机制, Informer 仅

选择少量与当前查询项相关性较强的关键位置进行计

算, 从而将注意力计算的复杂度从 O(L2) 降低至

O(LlogL), 能够显著缩减冗余计算, 提高对长序列

建模的效率。
Informer 模型的编码器网络采用多层堆叠的稀疏

多头注意力机制, 用于提取输入序列中的关键变化模

式; 解码器网络则通过屏蔽注意力结构, 确保预测仅

依赖于过去信息, 符合大坝位移因果建模的逻辑。 为

增强模型对时间特性的感知能力, Informer 引入了时

间嵌入机制, 即时间戳 t被映射为高维向量 Tt, 该向

量与原始输入序列联合输入模型, 其表达式为

X t′ = X t 􀱇 Tt (7)

式中, 􀱇为特征拼接操作; X t 为 t 时刻的观测数据。
1. 4　 改进北方苍鹰优化算法

　 　 北方苍鹰优化算法( NGO) [26] 是一种受北方苍鹰

捕食行为启发而提出的智能方法。 为了增强 NGO 算

法在复杂参数寻优问题中的稳定性与收敛能力, 提出

了一种改进北方苍鹰优化算法( INGO), 通过引入自

适应步长机制与精英引导策略, 实现了对算法全局搜

索能力和局部开发能力的双重优化。
1. 4. 1　 全局搜索阶段

在全局搜索阶段, 为增强种群的全局探索能力,
同时避免后期震荡, 采用随迭代动态变化的自适应步

长机制更新个体位置, 改进后的位置更新公式为

Xnew
i = X j + ω( t)·r1·(X j - r2·X i) (8)

ω( t) = ωmax - t
Tmax

(ωmax - ωmin) (9)

式中, Xnew
i 为第 i只个体更新后的位置; X i 为第 i只个

体在第 t 次迭代时的位置; X j 为种群中任一更优的个

体; r1、 r2 为[0, 1] 内的随机数; ω( t) 为第 t次迭代

时的权重因子; ωmax、 ωmin 分别为自适应步长系数的

最大值与最小值; Tmax 为最大迭代次数。
该机制使 NGO 算法在搜索初期具备较大跳跃性,

后期逐步细化收敛, 有助于提升全局最优区域的发现

能力。
1. 4. 2　 追捕与逃逸阶段

为加快向最优解的收敛速度, 提升局部搜索能

力, 引入精英引导策略, 在每轮迭代结果中选取最优

个体位置 Xelite 作为引导中心, 并结合随机扰动与追踪

项对个体位置进行更新, 其表达式为

Xnew
i = X i + r3· R·

Xelite - X i

Tmax
( ) + r4·(Xrand - X i) +

η·(Xelite - Xrand) (10)
式中, Xrand 为当前种群中随机选取的个体; r3、 r4 为

[0, 1] 内的随机数; R 为攻击搜索半径; η为精英引

导系数, 通常取 0. 1 ~ 0. 3; 其余字母含义同上。
该策略通过融合最优个体和随机扰动的引导信

息, 提升了搜索路径的多样性, 增强了种群对优质区

域的聚集能力。
1. 5　 模型构建流程

　 　 综合运用上述方法和理论, 构建了基于 VAE 和

INGO-ResNet-Informer 的双阶段混凝土坝位移预测模

型, 模型构建流程图如图 3 所示, 具体实现过程

如下。
Step

 

1: 依据 HTT 模型[27]构建输入因子集 [H1,
H2, H3, H4, T1, T2, T3, …, Tn, θ, lnθ], 其 中
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H 为上游水位; T 为温度计实测数据; n 为温度计个

数; θ = t / 100; t 为监测累计天数。
Step

 

2: 利用 VAE 对温度监测数据进行特征重

构, 提取其潜在变量, 进而以较少的隐变量代替原始

温度监测数据。
Step

 

3: 采用改进 ResNet 对构建的输入因子集进

行深层特征提取, 充分挖掘输入变量间的非线性关系

与局部时序特征。
Step

 

4: 引入 Informer 模型对混凝土坝位移的时

间序列进行建模, 利用其稀疏自注意力机制提升长序

列建模效率, 挖掘时序中的全局依赖性。
Step

 

5: 利用 INGO 算法对 ResNet-Informer 模型

的节点数、 学习率、 Dropout 和批大小 4 个超参数进

行寻优, 以提升模型的预测性能和泛化能力。
Step

 

6: 计算模型预测结果的多项性能评价指标,
并与对照模型的预测结果进行对比分析, 验证所提模

型处理混凝土坝位移预测时的精度、 泛化性能和稳

定性。

2　 工程实例

2. 1　 工程概况

　 　 某水电站位于四川省雅砻江下游, 其大坝为混

凝土双曲拱坝, 坝高 240 m, 坝顶弧长 774. 69 m。
坝体内部位移、 温度监测仪器的分布如图 4、 图 5
所示。

图 3　 模型构建流程

Fig. 3　 Flowchart
 

of
 

the
 

proposed
 

model

　 　 选取位于 21#坝段的测点 PL21-2、 IP21-2 从 2014
年 1 月 1 日至 2018 年 12 月 31 日的顺河向水平位移

监测数据进行分析, 其中 2014 年 1 月 1 日至 2017 年

　 　 　 　

图 4　 水平位移监测点布置

Fig. 4　 Arrangement
 

of
 

horizonal
 

displacement
 

monitoring
 

points
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图 5　 温度传感器布置(高程单位: m)
Fig. 5　 Arrangement

 

of
 

temperature
 

sensors(Elevation
 

Unit:
 

m)

12 月 31 日的监测数据用作训练集, 序列长度为

1461; 2018 年 1 月 1 日至 2018 年 12 月 31 日的监测

数据用作测试集, 序列长度为 365。 上游水位和测点

位移过程线如图 6 所示。
2. 2　 温度分量重构

　 　 为降低温度数据中冗余信息、 强噪声等对预测模

型性能的影响, 采用 VAE 对温度监测数据进行特征

提取, 并使用其生成的隐变量代替原始温度监测数据

用于后续建模。 为验证隐变量能够有效表征温度数据

的主要特征, 利用 VAE 的隐变量生成能力对测点

T16、 T36 和 T49 的温度数据进行特征提取与重构,
并与原始温度数据进行对比, 3 个测点的实测温度

与重构温度过程线如图 7 所示。 由图 7 可知, VAE
重构得到的温度数据整体上较好地保持了实测温度

的变化趋势, 同时对实测温度中的短时剧烈波动进

行了有效平滑。 考虑到此类短期温度波动对大坝位

移预测效果的影响, 若直接将包含剧烈波动的原始

实测数据用于建模, 可能会引入不必要的噪声, 降

低模型的预测精度。 因此, 使用 VAE 提取的隐变量

作为温度输入特征, 有助于提高模型的稳健性与预

测效果。
2. 3　 模型参数设置

　 　 由于水位、 温度和时间等输入变量在数值尺度上

存在较大差异, 因此对各类变量进行归一化处理, 公

式为

x′ = (x - xmin) / (xmax - xmin) (11)
式中, x 为原始数据; xmax、 xmin 分别为最大值和最小

值; x′ 为归一化数据。
为验证 INGO 算法的可行性和高效性, 将其与粒

子群优化算法 ( Particle
 

Swarm
 

Optimization, PSO)、
灰狼优化算法 ( Grey

 

Wolf
 

Optimizer, GWO) 和常规

NGO 算法进行对比, 算法种群规模均设为 100, 最大
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图 6　 水位和测点位移过程线

Fig. 6　 Curves
 

of
 

water
 

level
 

and
 

displacement
 

of
 

measurement
 

points

图 7　 实测温度和重构温度过程线

Fig. 7　 Curves
 

of
 

actual
 

temperature
 

and
 

reconstructed
 

temperature

迭代次数均设为 50, 选用训练集与测试集的均方误

差( MSE) 的平均值作为适应度函数, 对 ResNet-
Informer 模型的节点数、 学习率、 Dropout 和批大小

4 个参数进行寻优。 测点 PL21-2 的寻优过程线如图 8
所示。 由图 8 可知, INGO 算法寻优速度最快, 在第

19 次迭代时达到最小适应度值, 且最终适应度值比

其他优化算法更小, 说明其对模型参数的寻优过程显

著优 于 其 他 算 法, 具 有 较 好 的 适 应 性。 ResNet-
Informer 模型参数优化范围及寻优结果如表 1 所列。
2. 4　 模型预测效果

2. 4. 1　 预测过程线分析

为验证本文所提模型的可行性和准确性, 将其与

VAE-ELM ( V-ELM )、 VAE-LSTM ( V-LSTM )、 VAE-
CNN-LSTM(V-CLSTM)、 VAE-Informer( V-Informer)和

　 　 　 　

图 8　 适应度变化过程线

Fig. 8　 Variation
 

curve
 

of
 

fitness

表 1　 参数寻优区间及结果

Table
 

1　 Hyperparameter
 

optimization
 

range
 

and
 

results

优化参数 优化范围 PL21-2 IP21-2

ResNet 节点数 [16, 128] 128 16
学习率 [0. 000

 

1, 1] 0. 001 0. 005
Dropout [0, 1] 0. 20 0. 15
批大小 [0, 128] 32 32

INGO-ResNet-Informer(INRIformer)共 5 种对照模型进

行对比分析, 前 4 种对照模型的超参数通过网格寻优

算法确定。
基于 2. 3 节寻优获得的模型最优参数, 分别构建

了测点 PL21-2、 IP21-2 的最佳位移预测模型, 得到

了两个测点的位移过程线。 同时, 利用 5 种对照模型

分别对测点 PL21-2、 IP21-2 的位移进行训练和预测,
预测结果如图 9 所示, 模型预测残差分布如图 10 所
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图 9　 位移预测结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

displacement
 

prediction
 

results

图 10　 测试集残差分布

Fig. 10　 Residual
 

distribution
 

of
 

test
 

set

示。 由图 9 可知, 所有模型在整体上均能较好地跟踪

实测位移过程线的变化趋势, 在一定程度上捕捉了数

据中的主要特征模式, 证实了所提模型和对照模型的

有效性, 但各模型预测性能存在较大差异。 具体来

看, V-ELM 模型预测两个测点的位移时, 所得预测

位移过程线明显偏离实测位移过程线, 且部分过程线

波动较大, 表现出较差的预测能力; 相比之下, 其他

基于深度学习方法的模型预测结果较好, 尤其是 V-
INRInformer 模型的预测位移过程线与实测位移过程

线吻合度较高, 证明其具有较强的复杂趋势学习能力

和良好的泛化性能。 由图 10 可知, V-INRInformer 模

型对两个测点位移的预测残差分布范围均较小, 中值

与零均最接近, 并且箱体均最短, 表明其预测值与实

测值的差异较小, 具备较高的预测精度和较强的稳

定性。
2. 4. 2　 评价指标统计分析

为进一步定量评估所提模型的综合性能, 选用

均方根误差(RMSE) 、 平均绝对误差(MAE) 和决定

系数(R2 )度量其预测值与实测值间的差异, 其公

式为

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2

∑
n

i = 1
(yi - 􀭰y) 2

(12)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
yi - ŷi (13)
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RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
yi - ŷi

2 (14)

式中, ŷi、 yi 分别为样本的预测值和实测值; 􀭰y为样本

的平均值; n 为样本长度。
各模型的预测性能评价指标计算结果如表 2 所

列, 评价指标雷达图如图 11 所示。 由表 2 可知, V-
INRInformer 模型的评价指标结果均为最佳, 即 RMSE
和 MAE 最小, R2 最大, 定量说明所提模型的预测值

和实测值接近, 其预测准确性、 稳定性和泛化性

较好。

3　 结果讨论

3. 1　 预测结果讨论

　 　 以各模型对测点 PL21-2 的位移预测结果进行分

析, V-ELM 模型的预测精度最低, R2 仅为 0. 970,
表明其无法准确捕捉大坝变形与影响因子间复杂非线

性映射关系, 这主要是由于 ELM 的浅层结构和静态

建模特性导致其在预测过程中存在低阶非线性拟合不

足、 长期依赖性忽略等局限[28] ; 基于深度学习方法

的 V-LSTM、 V-CLSTM 模型的预测精度较高, 主要得

益于 LSTM 的门控循环结构和层次化特征学习可以较

　 　 　 　

好的学习位移序列的动态演化规律, 其中 V-CLSTM
中的卷积结构具备较强的局部特征提取能力[29] , 使

得 RMSE 进一步降至 1. 955 mm, R2 提高至 0. 988,
这与 YANG 等[30] 的研究结论一致。 然而, LSTM 模

型循环结构对序列依赖性较强[31] , CNN 提取水位、
温度和时效因子的特征时, 可能导致低层特征在高层

次卷积中被稀释或丢失[32] , 降低预测模型的综合性

能。 基于 Transformer 架构的 V-Informer 模型内含

ProbSparse 自注意力机制, 能够精确捕捉温度对位移

的长期滞后影响, 可有效提升模型的时间序列建模能

力和全局依赖性学习能力[33] , 因此, 在本文中其 R2

高达 0. 992。 基于此, V-INRInformer 模型通过引入残

差连接, 不仅缓解了常规卷积网络引发的梯度消失问

题, 还增强了序列特征提取的深度与稳定性, 使得 R2

达到 0. 996, 具备更强的特征表达能力。 总体来看,
V-INRInformer 模型的 RMSE 分别较 V-ELM、 V-LSTM、
V-CLSTM 和 V-Informer 分别降低了 63. 9%、 61. 3%、
43. 4%、 32. 3%, 模型预测精度得到较大提升。 对于测

点 IP21-2, V-INRInformer 模型的 R2 为 0. 990, 同样展

现出较高的预测精度, 证实了 V-INRInformer 模型具备

较好的泛化性、 稳定性和准确性。

表 2　 评价指标结果

Table
 

2　 Comparison
 

results
 

of
 

evaluation
 

indicators

模　 型
PL21-2 IP21-2

RMSE / mm MAE / mm R2 RMSE / mm MAE / mm R2

V-ELM 3. 072 2. 557 0. 970 0. 140 0. 112 0. 974
V-LSTM 2. 862 2. 256 0. 974 0. 130 0. 115 0. 977

V-CLSTM 1. 955 1. 714 0. 988 0. 129 0. 110 0. 978
V-Informer 1. 635 1. 358 0. 992 0. 107 0. 092 0. 985

INRInformer 1. 618 1. 285 0. 992 0. 096 0. 078 0. 988
V-INRInformer 1. 107 0. 883 0. 996 0. 088 0. 073 0. 990

图 11　 误差指标雷达图

Fig. 11　 Radar
 

chart
 

of
 

error
 

index
 

results

142



张　 波, 等 / / 基于 VAE 和 INGO-ResNet-Informer 的双阶段混凝土坝位移预测模型

水利水电技术(中英文)　 第 57卷　 2026年第 9期

　 　 通过对比 INRIformer 模型和 V-INRInformer 模型

对测点 PL21-2、 IP21-2 位移的预测结果可知, VAE
使 INRIformer 模型的 RMSE 分别下降了 31. 58%、
8. 33%, MAE 分别下降了 31. 28%、 3. 85%, 充分验

证了所提模型融合 VAE 的可行性和有效性。 实测温

度数据常受传感器噪声和周期性波动干扰, 在保持网

络结构不变的前提下, 采用 VAE 生成的隐变量代替

原始温度数据作为输入, 借助其变分推断过程对温度

场中的确定性趋势与随机噪声进行分离[34] , 可以显

著降低实测温度数据中噪声的干扰, 提高了模型的稳

定性与预测精度, 这与 SHU 等[35] 采用 VAE 进行环

境因子特征提取时得到的结论一致。
3. 2　 分量重要性分析

　 　 为评估水压分量、 温度分量和时效分量对大坝位

移的影响程度, 本文参考文献[36] 采用随机森林模

型(Random
 

Forests, RF)分析影响因子的重要性, 具

体步骤为: 基于影响因子集和位移数据构建 RF 模

型, 采用 Gini 指数法计算各影响因子的权重, 将对

应分量影响因子的权重相加, 即可得到每个分量占大

坝位移的比例。 测点 PL21-2、 IP21-2 的分量计算结

果如表 3 所列。 由表 3 可知, 平均水压分量、 温度分

量和 时 效 分 量 占 比 依 次 为 53. 715%、 16. 915%、
29. 37%, 水压分量占比最大, 表明水压荷载是影响

大坝顺河向水平位移的主要因素, 这与统计模型[37]

的分析结果一致。

表 3　 分量占比计算结果

Table
 

3　 Calculation
 

results
 

of
 

component
 

proportion

测　 点 水压分量 / % 温度分量 / % 时效分量 / %

PL21-2 57. 45 18. 69 23. 86
IP21-2 49. 98 15. 14 34. 88

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于 VAE 和 INGO-ResNet-
Informer 的双阶段混凝土坝位移预测模型, 通过对某

混凝土拱坝实测位移数据进行分析, 验证所提模型具

有较高的预测精度、 较强的鲁棒性和泛化性能。 主要

结论如下。
(1)通过 VAE 提取的隐变量能够有效表征温度

监测数据的内在特征, 显著降低了原始温度数据中的

噪声干扰, 使得模型的 RMSE、 MAE 均出现了不同程

度的下降, 充分验证了该方法对提升预测模型性能的

有效性; 同时, 改进 ResNet 能够从输入因子中挖掘

深层次特征, 捕捉复杂的空间模式与非线性关系, 有

效增强了模型对潜在数据规律的识别能力; Informer
模型内含稀疏自注意机制, 能够有效捕捉大坝位移数

据中的长期依赖关系与非线性时间动态特征, 有助于

提升模型的预测精度。
(2)引入自适应步长机制与精英引导策略对 NGO

算法进行改进, 提高了算法的迭代速度和寻优精度。
同时, 利用 INGO 算法对 ResNet-Informer 模型的超参

数进行寻优, 降低了参数设置对模型性能的影响, 有

效提高了模型的准确性、 稳定性和泛化性能。
(3)相比于对照模型, V-INRInformer 模型在预测

精度、 泛化性能和鲁棒性等方面均具有良好表现。 对

测点 PL21-2、 IP21-2 的位移数据进行预测时, V-
INRInformer 模型的预测值过程线和实测值过程线的

吻合度均较高, 说明其可以对大坝变形进行准确分析

和预测。
本文所提模型在混凝土坝位移预测中表现出较强

的竞争力, 一是为解决大坝位移预测过程中存在的非

线性、 时变性及多源耦合等关键技术难题提供了创新

的解决方案; 二是显著提高了实际混凝土坝位移值和

发展趋势的预测精度, 增强了对工程位移监测数据的

解译能力, 有助于及时识别坝体异常变形行为、 监测

数据失真和结构局部病害等潜在问题, 为大坝运行监

测、 安全预警、 巡检管理和调度决策等提供高质量的

数据支撑, 对提升大坝运行管理的智能化水平具有重

要的工程应用价值和现实意义。 本文主要针对单测点

位移进行建模, 未考虑测点间的关联性, 未来开展多

点变形预测模型的研究。
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