
文章编号：1671-7872(2023)01-0089-08

考虑变量滞后性的 LSTM 大坝变形
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摘要：为进一步提升大坝变形的预测精度，充分反映外部环境变量对大坝变形影响的滞后性，考虑影响大坝变形的变量时间滞

后效应，利用长短期记忆 (long short-term memory，LSTM) 网络算法，提出一种考虑变量滞后性的改进 LSTM 的大坝变形预测

模型。将输入数据分为通过 LSTM 存储块的延迟变量和不通过存储块的无延迟变量，使模型在物理解释上更合理；为提高预

测模型的非线性表达能力，增加第二个隐藏层，使时间效应量等无延迟变量在最后一个时间步可直接使用，不需进行复杂的转

换形成原始输入时所需的子序列；结合具体案例计算验证改进模型的可靠度和精度。结果表明：改进 LSTM 模型的平均绝对

误差 (MAE)、均方误差 (MSE) 较 LSTM 模型分别降低了 11.94%，25.60%，具有更高的预测精度；改进模型的预测残差正负分

布范围较 LSTM 模型小，预测值整体在实测值附近变化。改进 LSTM 模型的预测结果优于 LSTM 模型，能更合理地对大坝变

形进行预测。 
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Abstract：To  further  improve  the  prediction  accuracy  of  dam  deformation,  fully  reflecting  the  hysteresis  of  the
impact  of  external  environmental  variables  on  dam  deformation,  and  considering  the  time  lag  effect  of  variables
affecting  dam  deformation,  a  modified  LSTM  (long  short-term  memory)  dam  deformation  prediction  model  was
proposed  by  using  the  LSTM  algorithm.  The  input  data  was  divided  into  delay  variables  passing  through  LSTM
storage block and non delay variables not passing through storage block, which made the model more reasonable in
physical interpretation. In order to improve the nonlinear expression ability of the prediction model, a second hidden
layer was added, so that the time effect and other non delayed variables could be directly used in the last time step
without complex transformation to form the subsequence required for the original input. The reliability and accuracy
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of the improved model  were verified by calculating a  specific  case.  The results  show that  the mean absolute  error
(MAE) and mean square error (MSE) of the improved LSTM model are 11.94% and 25.60% lower than those of the
LSTM model, respectively, and have higher prediction accuracy.The positive and negative distribution range of the
prediction  residuals  of  the  improved  model  is  smaller  than  that  of  the  LSTM  model,  and  the  prediction  values
generally change near the measured values, which can more reasonably predict the dam deformation. The prediction
results of the improved LSTM model are better than those of LSTM model, which can more reasonably predict the
dam deformation.
Keywords：dam; prediction of deformation; long short-term memory; safety monitoring
 

新中国成立后，我国在水利领域的投入进入了高潮，建设的大坝超过 10 万座，这些大坝为国民经济的稳

定发展提供了基础性保障[1]。为监测大坝服役的健康状态，一般在大坝的关键部位埋设监测仪器，大坝位移

是最直接反映大坝运行状况的指标之一[2]。影响大坝变形的变量因素较多，如上下游水位、气温等，变量的

时间序列具有非平稳、非线性特征。因此，通过监测数据预测大坝的位移具有一定的难度。为此，彭圣军[3]

提出了基于回归分析法的统计模型，该模型原理较清晰，但无法充分挖掘外部环境变量对大坝变形的滞后性

影响，预测精度也有所局限。为提高统计模型的精度，研究者采用神经网络、支持向量机等算法[4−6] 进行数

据库的训练，但神经网络预测复杂时间序列易出现过拟合的现象；支持向量机能在一定程度上可克服神经网

络的上述问题，但存在复杂情况下求解核函数困难、计算时间较长等难题。此外，上述模型在挖掘外部环境

变量对大坝变形的时间滞后性影响方面仍不够完善。

为解决上述算法存在的难题，Tian 等[7] 利用长短期记忆 (long short-term memory，LSTM) 网络算法，通过

引入常量误差传输 (constant error carousel，CEC) 单元，将传统神经网络的简单节点改进为存储块，避免了传

统模型在学习时长跨度大的数据时出现梯度消失和爆炸的问题。该算法不仅提升了训练预测的精度，还可

通过设置门单元减少存储信息和已输出信息的扰动。由于 LSTM 学习处理长时间跨度数据的优越性，其在

大坝变形预测中得到了较多的应用[8−9]。然而，LSTM 模型的所有输入变量均通过 LSTM 的存储单元，但并

非所有输入变量都需考虑其对大坝变形的滞后影响。因此，提出一种基于改进 LSTM 的大坝变形预测模型，

将输入变量分为延迟变量和无延迟变量两部分，且分别通过 LSTM 存储单元和普通单元的隐藏节点进行处

理，综合提升大坝变形的预测精度。

 1　改进 LSTM 大坝变形预测模型的构建
 1.1　LSTM 网络基本原理

LSTM 是一种反向传播的递归型神经网络，将

传统递归神经网络 (recurrent  neural  network，RNN)
中的隐藏层节点改进为存储单元的形式[10]。这种存

储形式可有效挖掘长时间序列中监测数据之间的关

联性，标准的 LSTM 存储块结构如图 1。
由图 1 可知：LSTM 存储块包括输入门、输出门、

遗忘门、存储单元。存储块的核心功能是通过存储

单元的自连通循环特性实现的，为有效挖掘长时间

跨度下监测数据之间的关联性，该单元通过一定的

约束条件选定前一时刻的单元状态。此外，该单元

结构克服了长时间跨度下梯度消失或爆炸问题。三

类门组成存储块的控制模式[11]，利用 sigmoid 激活单

元函数决定其状态，选择输入值、预测值、单元状态

等中的有效信息进行选择性记忆，以达到长时间序
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图1　LSTM 存储块结构

Fig. 1　LSTM storage block structure
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列处理的目的。该算法结构的具体计算公式如下[12]：

zt = g(Wxzxt +Whzht−1+bz) (1)
it = σ(Wxi xt +Whiht−1+Wcict−1+bi) (2)

ft = σ(Wx f xt +Wh f ht−1+Wc f ct−1+b f ) (3)
ct = itzt + ftct−1 (4)

ot = σ(Wxo xt +Whoht−1+Wcoct +bo) (5)
ht = oth(ct) (6)

zt xt ht−1 ct zt

ct−1 it ct ft ct−1 ot

ct ht

式中： 为 t时刻的块输入，由当前输入值 和前一时刻预测值 求得； 为 t时刻的单元状态，由 和前一时

刻的 求得； 为 t时刻的输入门， 输入值的保留量由其求得； 为 t时刻的遗忘门， 由其求得； 为 t时刻

的输出门，与 一起求得 t时刻的预测值 ；σ，g，h为非线性激活函数；W，b为输入值和预测值在各阶段的权

重矩阵和偏置向量。

LSTM 网络由许多隐藏层组成，每个隐藏层包含许多存储块，每个存储块又包含一个或多个存储单元。

文中主要考虑单个存储块只有一个存储单元的情况，存储块外的反向传播采用时序反向传播 (back propagation
through time, BPTT) 算法[13]。

 1.2　LSTM 预测大坝变形的计算过程

考虑到大坝变形与水压、温度、时效等因素之间具有高度密切的关系，将不同时刻的环境因素监测值按

顺序输入 LSTM 网络，构成三维时间序列 Xijv。i表示位移监测数据；j表示实测序列的监测时间；v表示输入

变量，包含水位 Hi、温度 Ti 和时效 θi。监测时间 j的最大值 k对应监测数据的观测总时间，也控制输入子序

列的总长度。在时间步长的选择上，考虑到大坝变形与日水位、历史日温度等监测数据有关，将时间间隔设

置为 1 d。LSTM 预测大坝变形的计算过程如图 2：整体网络结构分为输入层、隐藏层和输出层，输入层将预

处理后的时间序列 Xijv 输入至隐藏层，经隐藏层中若干 LSTM 存储块的运算得出最后一个时间步的大坝变

形预测值 hi(tk)，再对存储块的输出应用一个 sigmoid 转换，在输出层输出最终的预测数据 yi(tk)。

 1.3　LSTM 大坝变形预测模型的改进

在实际情况中，并不是所有输入的环境监测量都需考虑其对大坝变形影响的滞后性，如水位、时效等因

素。与温度变量不同，上述变量对大坝变形的影响一般是实时产生的，不会与大坝变形在时间过程线上表现

出明显的滞后关系。但也有特殊情况，如水位因素，历史水位会对坝体和围岩的温度分布和水压产生特殊影

响，从而对坝体的变形产生一定的滞后作用[14]。因此，考虑水位因素对大坝变形的滞后影响具有一定的合理性。

针对上述问题，提出一种改进的 LSTM 预测模型，如图 3，图中 m和 n分别表示延迟变量和无延迟变量

的个数。将输入变量分为延迟变量和无延迟变量，延迟变量参与 LSTM 模型 (图 2) 的计算，并由存储块输出

预测值，再与无延迟变量合并形成新的输入值。为提高神经网络的非线性表达能力，增加第二个隐藏层，使

时间效应等无延迟变量在最后一个时间步可直接使用，不需进行复杂的转换形成原始输入时所需的子序列。
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图2　LSTM 预测大坝变形的计算过程

Fig. 2　Calculation process of dam deformation of LSTM prediction
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在计算时间方面，由于无延迟变量不需进入存储块进行循环计算，在一定程度上节省了改进 LSTM 模型的训

练时间。但由于第二隐藏层的增加，改进 LSTM 模型的整体计算时间比 LSTM 模型略有增加[15]。因此，适当

设置改进 LSTM 模型中神经元的数量与第二隐藏层的传递函数，尽量控制改进模型的计算时间。

 2　工程案例的预测验证
为评价改进 LSTM 模型的预测精度，需采用相应的评价指标度量。选用均方误差 (mean square error，

MSE)、平均绝对误差 (mean absolute error，MAE) 及相关系数 R评价模型的预测精度[16]，计算公式分别为：

eMSE =
1
N

N∑
a=1

(xa− ya)2 (7)

eMAE =
1
N

N∑
a=1

|xa− ya| (8)

R =

N∑
a=1

(ya− ya)(xa− xa)√√
N∑

a=1

(ya− ya)2
N∑

a=1

(xa− xa)2
(9)

xa ya xa ya式中：N为样本数； ， 分别为第 a个数据的实测与预测值； ， 分别为第 a个数据实测与预测的平均值。

 2.1　大坝变形监测数据预处理

某混凝土拱坝位于湖南省，该坝共 29 个坝段，采用正垂线法和倒垂线法组合测量坝体水平位移。假设

基岩参考点的位移为 0，即可计算出坝体各监测点的实际水平位移。取 15#坝段监测点 (高程 291 m 处) 自
2000 年 6 月 11 日至 2014 年 5 月 29 日的 341 组监测数据作为原始样本，包含该监测点处的径向位移、水库

日水位和温度，图 4，5 为相应的水位及温度过程线。在输入变量的选择上，对于 LSTM 模型，采用图 2 中的

水位、温度和时效 3 种影响因素；而改进 LSTM 模型将水位和温度作为延迟变量、时效作为非延迟变量。

将监测数据样本按 0.8 的比值分为训练样本和测试样本数据集，其中训练样本为前 272 组，测试样本为

后 69 组。运行模型前，对数据进行标准化处理，利用 python 第三方库的数学处理工具 pandas 程序包将数据

转换为满足 LSTM 计算的映射关系，且将样本数据归一化到 [0，1] 范围。
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图3　改进 LSTM 模型的计算过程

Fig. 3　Calculation process of improved LSTM model
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 2.2　LSTM 模型参数设置

LSTM 模型中包括训练时数、收敛容差、隐藏层个数、隐藏层节点个数、传递函数、学习速率及其更新

器、输入子序列长度等参数，初始参数的设置会对大坝变形的预测结果产生较大影响。为提高模型预测精

度，文中采用训练组数据寻找 LSTM 模型及其改进模型的最优参数，通过试错法及 5 折交叉验证，最终设置

模型的训练时数为 3 000、收敛容差为 0.001。在 LSTM 模型及其改进模型中，第一隐藏层的网络结构设计

相同，均包含 3 个存储块，在改进 LSTM 模型第一隐藏层后设置包含 4 个神经元的第二隐藏层；LSTM 模型

运行稳定，几乎不存在过拟合等问题，未设置第二隐藏层。通过迭代计算，最终在第二隐藏层中使用线性整

流函数[17](rectified linear unit, ReLU) 作为传递函数，在输出层中使用线性传递函数代替初始的 sigmoid 函数。

设置 LSTM 模型的初始学习速率为 0.01，采用 Adam 算法作为更新器，对不同的参数设置独立的自适应学习

率，从而加快收敛速度。研究[18] 表明，该方法具有较好的性能。

结合上述初始参数和监测数据，进行 LSTM 模型预测实验，分析输入子序列长度对 LSTM 模型预测精

度的影响，结果如图 6。由图 6 可看出：输入子序列长度大于 60 d 时，两模型训练组和测试组的 MSE 较小，

且在长度为 135 d 时测试组的均方误差最小；输入子序列长度小于 45 d 时，两模型训练组和测试组的均方误

差显著提升。由于短长度输入子序列信息不足，LSTM 模型不能很好地拟合预测位移，但输入子序列长度足

够长对提高精度也没有太大帮助。因此，文中设置输入子序列长度为 135 d。
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 2.3　模型预测结果精度分析

在数据预处理并设置初始参数后，运用 LSTM 模型和改进 LSTM 模型进行大坝变形预测。由于 LSTM
模型及其改进模型的权重和偏差矩阵均采用均值为 0、方差为 1 的正态分布进行初始化，两模型分别运行

5 次，计算各自预测模型的评价指标，求其均值作为模型最终的预测结果，尽可能避免不同初始权重和偏差

对预测结果产生的影响。两模型的预测精度评价指标及训练时间如表 1，2。

对比表 1，2 可知：LSTM 模型与改进 LSTM 模型的训练精度基本相同，三类评价指标的偏差均在 1% 内，

说明在基础观测数据输入量足够的情况下，LSTM 模型及其改进模型均有较强的挖掘长时间监测数据之间

关联性的能力，对历史变形监测数据的拟合精度较高；在大坝变形的预测效果方面，改进 LSTM 模型对大坝

变形的预测精度高于 LSTM 模型，相比于 LSTM 模型，改进 LSTM 模型的平均绝对误差降低了 11.94%，均方

误差降低了 25.60%，R提升了 0.3%。这是由于改进 LSTM 模型考虑了非线性变量的滞后性，提高了输出变

量和变形之间的关联度，R的提高意味着模型的学习精度提高。由此表明，改进 LSTM 模型能进一步提升大

坝变形的预测精度。

为直观表现改进 LSTM 模型用于大坝变形预测的适用性和优越性，给出两模型的径向位移预测值及

相应残差，结果如图 7，8。从图 7，8 可看出：改进 LSTM 模型的预测值与实测值较接近，整体上预测值在

实测值附近上下波动；LSTM 模型的预测值与实测值变化趋势整体一致，但在变形过程线的某些位置特别

是峰值与谷值处拟合和预测的偏差较大，精度不高；改进 LSTM 模型在预测阶段的准确率较高，没有上升

趋势和下降趋势，也没有产生过拟合的问题，其预测残差正负分布范围较小，能够保证预测值整体在实测

值附近变化。上述分析表明，改进 LSTM 模型能充分反映外部环境变量对大坝变形的滞后性影响，具有

较高的预测精度。

从图 7，8 还可得到：LSTM 模型和改进 LSTM 模型均在 2007 年 8 月 19 日有较大的负偏差，这主要是由

于水位的突然上升 (见图 4)。因此，两模型不适用于短期内水位发生大幅度骤变的变形预测。但一般情况下，

水位骤变与洪水、渗漏等特殊状况有关，此时更需关注坝体本身的实际情况，变形预测的精度并不重要。从

表 1，2 也可看出，LSTM 及其改进模型一次训练需超过 300 s，这是深度学习模型的主要不足之处，可通过增

强 GPU 的并行处理能力来加速 LSTM 的训练和推理过程。

 

表 1    LSTM 模型预测精度评价指标及训练时间

Tab. 1　Prediction accuracy evaluation index and training time of LSTM model

运行次数
MAE/mm MSE/mm2 R

训练时间 /s
训练组 测试组 训练组 测试组 训练组 测试组

1 1.106 1.120 1.996 2.073 0.987 0.989 339.63

2 1.034 1.593 1.612 4.902 0.990 0.977 337.36

3 1.119 1.105 1.930 2.116 0.988 0.988 336.45

4 1.296 1.124 2.529 1.860 0.987 0.989 338.44

5 0.859 1.548 1.325 3.189 0.992 0.984 328.54

平均值 1.083 1.298 1.878 2.828 0.989 0.986 336.08
 

表 2    改进 LSTM 模型预测精度评价指标及训练时间

Tab. 2　Prediction accuracy evaluation index and training time of improved LSTM model

运行次数
MAE/mm MSE/mm2 R

训练时间 /s
训练组 测试组 训练组 测试组 训练组 测试组

1 1.086 1.078 1.859 1.942 0.988 0.990 341.55
2 1.204 1.206 2.258 2.358 0.987 0.987 341.64
3 1.046 1.194 1.665 2.329 0.990 0.989 338.41
4 0.899 0.994 1.383 1.606 0.992 0.991 338.71
5 1.204 1.245 2.292 2.284 0.987 0.988 340.83

平均值 1.088 1.143 1.891 2.104 0.989 0.989 340.23
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 3　结　　论
考虑变量的滞后性，构建改进的 LSTM 大坝变形预测模型，结合工程案例进行大坝变形预测，对比分析

LSTM 与改进 LSTM 模型的预测结果，得到以下结论：

1) 改进 LSTM 模型的训练精度与 LSTM 模型相近，但预测结果优于 LSTM 模型，改进模型在大坝变形

预测中具有较高的精度；

2) 改进 LSTM 模型能有效利用 LSTM 模型的优势，充分挖掘大坝变形、水位、温度等监测数据在时间

维度上的关联性，并通过输入变量的分类更合理地对大坝变形进行预测，可充分反映外部环境变量对大坝变

形的滞后性影响，综合提升大坝变形的预测精度；

3) 改进 LSTM 模型由于增加第二隐藏层，整体运行时间较 LSTM 模型略有提升，在 GPU 处理能力有限
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图7　LSTM 模型的径向位移预测值及残差

Fig. 7　Predicted value and residual of radial displacement of LSTM model
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图8　改进 LSTM 模型的径向位移预测值及残差

Fig. 8　Predicted value and residual of radial displacement of improved LSTM model
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的情况下需对初始参数进行调整，此外模型不适用于监测数据存在大幅度骤变的预测，不同大坝之间影响变

形的延迟和非延迟因素有所不同，需综合考虑不同影响因素进行大坝变形的预测。
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