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摘 要：外观变形监测是反馈大坝安全最直接、最重要的手段之一。高坝大库赋存与运行环境复杂，准确预测其变

形有助于及时识别大坝运行过程中的潜在风险。针对当前预测模型因大坝变形数据类型多样、非线性强而存在适

用性差、预测精度波动大、泛化能力弱等问题，首先，基于“分解—优化—预测—重构”的思路，采用自适应噪声完全

集合经验模态分解算法将大坝变形数据时间序列分解为若干个不同频率的子模式序列；然后，基于各子模式序列

的样本熵，提出了样本熵−优化算法−模型自适应准则，构建了与样本熵相匹配的超参数优化算法与预测模型，通

过不同子序列预测结果的再重构即可得到变形预测结果，进而形成了基于样本熵的大坝变形自适应预测模型。以

PB大坝为案例，对坝顶位移测点的监测数据进行建模分析，验证模型的可行性和有效性。工程应用表明，与传统统

计回归模型相比，所提模型的均方根误差、平均绝对误差、平均绝对百分比误差在训练集和测试集上降低幅度分别

超过了 60%和 90%，且精度高、适用性强。研究成果对准确预测大坝变形、掌握大坝安全运行性态具有重要的理论

与工程应用价值。
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中国已建水库大坝 9.5 万座，其安全运行事关国

民经济命脉、人民群众安全与社会稳定。大坝安全监

测是保障大坝运行安全的重要手段之一，常通过对大

坝结构及环境参数的实时监测、分析监测数据的演变

规律来诊断大坝安全运行性态、发现大坝潜在隐患，

以及预测大坝结构发展趋势[1‒2]。因此，构建大坝安全

监测数据预测模型对掌握大坝运行性态具有重要

意义[3‒5]。

目前，基于统计回归模型的传统监测数据预测

模型应用较为广泛，包括线性回归、稳健回归、随机

森林回归、阈值回归等模型[6‒8]。传统统计回归模型

结构简单，易于实现，但对数据非线性关系适应性较

差、数据质量要求高、模型泛化能力不稳定。随着人

工智能和大数据技术的迅猛发展，许多高精度的时

间序列智能预测模型不断涌现，为大坝安全监测数

据预测提供了新方法。例如：Zhang 等[9]结合密集连

接卷积网络（DenseNet）的特征提取能力与长短期记

忆网络（LSTM）的时间序列建模能力提出了重力坝位

移的DenseNet−LSTM预测模型，工程应用表明该模型

预测精度高、泛化能力强。Wen等[10]提出一种基于支

持向量机和自适应增强算法的大坝变形预测模型，结

果表明该算法比改进的支持向量机模型的预测精度

更高，且解决了数据中存在的非线性突变与离散性问

题。岑威钧等[11]基于集成经验模态分解方法、LSTM和

自回归滑动平均模型（ARIMA）构建土石坝渗压预测

模型，并以某深厚覆盖层上的土石坝工程为例进行验

证，结果表明，相较于单一的LSTM模型和ARIMA模

型，该模型具有较高的预测性能和稳定性。徐丛等[12]

以模型误差指标最小和不同测点变形相关性最强分

别构建目标函数，通过关联向量机训练学习、模型参

数优化构建拱坝变形监控模型，提升了拱坝变形预测

的精度与合理性。然而，大坝变形数据类型多、受环境
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及荷载影响大，具有显著的非线性，同一种模型难以

适用于各种类型变形数据[13]。样本熵是一种衡量时间

序列复杂性的指标，能够有效地捕捉数据中的随机性

和不确定性，其在处理非线性、非平稳时间序列数据

方面具有很大优势[14‒15]。因此，若能根据样本熵，将监

测数据划分为若干数据子集，训练并匹配最优的预测

模型，将有助于提高预测模型的精度和泛化能力。

当前，用来预测的智能预测模型越来越多，其

中，LSTM[16‒17]、门控循环单元神经网络（GRU）[18‒19]

和时序卷积神经网络（TCN）[20]因在大坝变形、渗流

等监测数据预测及检测中应用广泛，虽然存在长期

依赖衰减、对多变量耦合能力有限、对异常数据敏感

度不足等问题，但是预测精度可以满足工程要求。

因此，本文主要采用上述3种模型来进行研究，构

建一种基于样本熵的大坝变形预测自适应模型。即通

过对监测数据序列进行模态分解、计算各子模式序列

的样本熵，采用不同预测模型组合对各子模式序列进

行建模，提出样本熵−优化算法−模型自适应准则，构

建基于“分解—优化—预测—重构”的大坝变形预测

自适应模型；最后，以某高心墙堆石坝为案例，选取坝

顶 9个位移测点，对所提模型的可行性和有效性进行

分析，并与其他模型进行对比验证。

1　大坝变形自适应预测模型

1.1　监测数据的模态分解

经验模态分解算法（EMD）[21]可将监测数据时间序

列分解为多个不同频率的子模态序列，每个子模态序列

保留原始频率特征，但易产生数据频率模态混叠现象。

此时，集成经验模态分解算法（EEMD）[22]应运而生。

EEMD算法先在监测数据时间序列中添加高斯白噪声，

再采用EMD算法进行分解，进一步改善了EMD算法的

分解效果，但是，EEMD算法较难彻底消灭残余噪声。针

对上述问题，相关学者提出了自适应噪声完全集合经验

模态分解（ICEEMDAN）算法[23‒25]，其计算过程如下：

首先，依据EMD算法将各组高斯噪声进行分解，

并分别加入到大坝安全监测数据时间序列的原始值 x

中，得到不同高斯噪声影响下的时间序列：

x(i)= x + ε0 E1 (w(i) ) （1）

式中，x(i)为第 i个高斯噪声影响下的时间序列，E1 (×)为

分解得到的第1个子模态分量，w(i)为第 i个高斯噪声，

ε0为第1次循环中添加噪声的标准差。

其次，用 x(i)的局部均值计算平均值，并计算监测

数据时间序列的第1个残余分量 r1：

r1 = M ( )x(i) （2）

式中，M (×)为局部均值，× 为根据频率模态计算的均值。

此时，大坝安全监测数据时间序列第 1个周期分

量 f1的计算为：

f1 = x - r1 （3）

对残差的第 1个值由式（1）～（3）重复处理，从而

得到可靠指标的第2个残余分量 r2与第2个周期分量

f2分别为：

r2 = M ( )r1 + ε1 E2 (w(i) ) （4）

f2 = r1 - r2 （5）

式（4）中，ε1为第2次循环中添加噪声的标准差。

最后，可推导出监测数据的第 k个残余分量与第

k个周期分量分别：

rk = M ( )rk - 1 + εk - 1 Ek (w(i) ) （6）

fk = rk - 1 - rk （7）

式（6）、（7）中，εk - 1为第k次循环中添加噪声的标准差，

rk - 1为第k−1个残余分量。

1.2　样本熵

样本熵（SampEn）是一种衡量时间序列复杂度的

新方法，通过度量信号中产生新模式的概率大小来衡

量时间序列的复杂度。时间序列的样本熵越大，表示

新模式产生的概率越大，则时间序列的复杂度越

大[26]。对于大坝安全监测数据时间序列，样本熵的具

体计算过程如下：

1）假设有一长度为 N 的时间序列{x(1)x(2)

}x(N) ，按顺序组成一组维数为m的序列，即

Xm (i)= {x(i)x(i + 1)x(i +m - 1)}
1 £ i £N -m + 1 （8）

2）定义Xm (i)与Xm ( j)之间的距离 d [ Xm (i)Xm ( j)]
为两者对应位置的元素中最大差值的绝对值，即：

d [ Xm (i)Xm ( j)] = max
k = 01m - 1

(| x(i + k)- x( j + k) | )  （9）

式中，1£ j£N-m+1，i ≠ j。

3）对于给定的Xm (i)，统计Xm (i)与Xm ( j)之间距离

小于相似容限 l的 j的数目，记作Bi，并与距离个数N−
m做比值，记为Bm

i (l)，即：

Bm
i (l ) = 1

N -m
Bi （10）

4）定义Bm(l )为：

Bm(l ) = 1
N -m + 1 ∑i = 1

N -m + 1

Bm
i ( )l （11）

5）增加维数到m+1，重复式（8）～（10），计算得到

Bm + 1(l )：
Bm + 1(l ) = 1

N -m ∑i = 1

N -m

Bm + 1
i ( )l （12）

102



第 1 期 郭金婷，等：基于样本熵的大坝变形自适应预测模型

6）此时，时间序列的样本熵可表达为：

S(ml)= lim
N®¥ ( )-ln

Bm + 1( )l
Bm( )l

（13）

但实际中时间序列长度N不可能接近无穷大，故

当N有限时，样本熵可估算为：

S(mlN)=-ln
Bm + 1( )l
Bm( )l

（14）

1.3　基于样本熵的大坝变形自适应预测模型构建

1.3.1　模型构建思路

鉴于大坝变形监测数据非线性较强，直接对原

始变形序列进行预测，精度往往得不到保障。因此，

可先采用 ICEEMDAN 算法将大坝变形监测数据时

间序列分解为多个不同频率的子模态序列，再采用

智能模型分别预测各子模态序列。由于各子模态序

列具有不同的数据特征，采用同样的智能模型可以

保障预测精度的一致性。在此基础上，通过计算各

子模态序列样本熵，并根据样本熵的大小及其分

类，从常用的 LSTM、GRU 和 TCN 模型中匹配精

度最高的模型，提出基于“分解—预测—重构”的预

测模型。

此外，由于影响大坝变形的因素众多，在智能模

型训练过程中，超参数的确定常常存在较大的不确定

性和主观性。合理设定超参数可降低算法的循环次

数，进而可优化变形预测模型的计算速度和精度。因

此，为提升模型性能，常采用参数优化算法对超参数

寻优。蜻蜓优化算法（DA）、鲸鱼优化算法（WOA）和灰

狼优化算法（GWO）等优化算法[27‒29]在时序序列预测

中应用广泛，其中，DA算法寻优能力强，WOA算法操

作简单、需要设置的参数少、寻优性能强，GWO算法

具有较强的收敛性能、参数少、易实现等特点。在本文

基于“分解—预测—重构”的预测模型上，通过引入超

参数优化，形成了本文基于样本熵的大坝安全监测数

据自适应预测模型。

1.3.2　样本熵−优化算法−模型自适应准则

为确定样本熵与优化算法的匹配准则，本文以某

高心墙堆石坝沉降位移监测数据作为数据集，经模态

分解成9个子模态序列（f1～f9），计算各子序列的样本

熵，并将 3 种优化算法（DA、WOA 和 GWO）和 3 种预

测模型（GRU、LSTM 和 TCN）一一组合，对各子序列

进行训练并预测，选用均方根误差 RMSE（记为

ERMSE）、平均绝对误差MAE（记为EMAE）、平均绝对百

分比误差MAPE（记为EMAPE）及复相关系数R这4个指

标来评价各模型的预测效果[30‒31]，其计算如式（15）～

（18）所示。

ERMSE =
∑
i = 1

n

(yi - ŷi )2

n
（15）

EMAE =
1
n∑i = 1

n

|| yi - ŷi （16）

EMAPE =
1
n∑i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷi

yi
（17）

R =
∑
i = 1

n

( ŷi - ȳ)2

∑
i = 1

n

(yi - ȳ)2
（18）

式（15）～（18）中，yi和 ŷi分别为第 i个监测数据的实测

值和预测值，ȳ 为监测数据的平均值，n 为监测数据

个数。

优化算法与预测模型的组合情况如表1所示。

经不同优化算法和预测模型组合预测后，其预测

精度如表 2 所示。由表 2 可知：3 种优化算法条件下，

TCN模型预测的精度优于其他两种模型，且受样本熵

影响较小，因此，构建预测模型时应以TCN作为预测

模型。优化算法受样本熵影响较大，具体如下：当 S ³

0.3时，基于GWO优化算法的预测精度最高；当 0.1 £

S < 0.3时，基于WOA优化算法的预测精度最高；当S <

0.1时，基于DA优化算法的预测度最高。

1.3.3　模型构建流程

基于上述模型构建思路、样本熵−优化算法−模型

的自适应准则，得到基于样本熵的大坝安全监测数据自

适应预测模型的构建流程，如图1所示，具体步骤如下：

1）监测数据模态分解。针对大坝安全监测数据时

间序列，采用 ICEEMDAN 算法将监测数据时间序列

分解成若干不同频率的子模态序列。

2）样本熵分析。对分解后的各子模态序列，按照

第 1.2节方法计算各子序列的样本熵，并根据样本熵

的范围依据准则进行匹配。

3）子模态序列预测。基于匹配的子序列预测模

型，对每个子序列逐一预测，形成若干个子序列预测

模型。

4）预测结果重构。将每个子序列的预测值进行合

并重构，得到最终监测数据预测结果，并计算 ERMSE、

EMAE、EMAPE及R。

表1　预测模型组合

Tab. 1　Combination of prediction models

优化算法

DA

WOA

GWO

预测模型

GRU

DA−GRU

WOA−GRU

GWO−GRU

LSTM

DA−LSTM

WOA−LSTM

GWO−LSTM

TCN

DA−TCN

WOA−TCN

GWO−TCN
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2　模型精度验证

2.1　工程简介

PB水电站位于四川省大渡河中游汉源县和甘洛

县接壤处，是大渡河干流水电规划22级开发方案的第

17 个梯级电站。电站水库正常蓄水位为 850.00 m，汛

期运行限制水位为841.00 m，死水位为790.00 m，设计

总库容为 53.37亿m3，其中，防洪库容为 7.27亿m3，调

节库容为38.94亿m3，是不完全年调节水库。工程属一

等大（1）型，大坝等主要水工建筑物为Ⅰ级建筑物，次要

水工建筑物为 3级建筑物。坝型为砾石土直心墙堆石

坝，坝顶高程为 856.00 m，最大坝高为 186.00 m，坝顶

宽为14.00 m、大坝长为540.50 m。

2.2　监测布置及监测数据

大坝表面外观变形监测测点分别布置在大坝坝

顶、下游坝面、上游 795.00 m 高程马道。本文以坝顶

下游侧的所有 9 个测点（TP10～TP18）沉降位移时

间序列作为实验数据集，数据的时间跨度为从 2013−
06−22 至 2024−03−17。其中，从 2013−06−22 至 2023−
08−07 的数据序列作为训练集，从 2023−08−08 至

2024−03−17 的数据序列作为测试集，训练集与测试

集的比例为 9∶1。坝顶外观变形监测测点布置如图 2

所示，测点 TP10～TP18 的沉降位移的时间序列如

图 3 所示。

图2　坝顶外观变形监测布置

Fig. 2　Monitoring layout diagram for deformation in the dam crest

图1　模型构建流程图

Fig. 1　Process diagram of model construction
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2.3　大坝变形自适应预测模型精度分析

为了评估本文所提自适应预测模型的精度，以坝

顶下游侧的所有 9 个测点（TP10～TP18）沉降位移时

间序列作为实验数据集，用于训练该模型并做预测。

为了衡量模型的性能，选用均方根误差ERMSE、平均绝

对误差EMAE、平均绝对百分比误差EMAPE及复相关系

数R这 4个指标来评价所提模型的预测效果。各测点

的评价指标如表 3所示，典型测点TP10、TP13、TP15、

TP18的预测结果如图4所示。

由表3和图4可知，本文所提模型的ERMSE在0.08～

1.86 之间，EMAE在 0.06～1.56 之间，EMAPE小于 0.02，R

均大于0.988，表明所提模型在训练集和测试集上都具

有很好的预测精度。

图3　坝顶测点沉降位移时间序列

Fig. 3　Time series of settlement displacement of measure‐
ment points in the dam crest

表3　本文自适应模型的不同测点预测精度

Tab. 3　Prediction accuracy of the proposed a adaptive 
model at different measurement points

分类

训练集

测试集

测点

TP10

TP11

TP12

TP13

TP14

TP15

TP16

TP17

TP18

TP10

TP11

TP12

TP13

TP14

TP15

TP16

TP17

TP18

评价指标

ERMSE

1.19

1.55

1.80

1.52

1.05

1.69

0.71

0.38

0.12

0.34

0.71

0.58

0.57

0.36

0.61

0.22

0.33

0.08

EMAE

1.01

1.34

1.53

1.26

0.87

1.56

0.58

0.27

0.10

0.29

0.65

0.50

0.40

0.26

0.50

0.18

0.24

0.06

EMAPE

0.010

0.020

0.009

0.004

0.002

0.005

0.003

0.004

0.003

0.004

0.009

0.002

0.001

0.001

0.002

0.001

0.003

0.002

R

0.991

0.988

0.990

0.997

0.999

0.994

0.998

0.999

0.998

0.996

0.994

0.997

0.998

0.999

0.997

0.999

0.994

0.996

图4　本文自适应模型的典型测点预测结果

Fig. 4　Prediction results of typical measurement points 
for the proposed adaptive models
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为进一步验证本文所提自适应预测模型的性能，

采用统计回归、GRU、LSTM和TCN4种模型与其进行

精度对比。以TP13沉降位移监测数据为实验数据集，

分别采用统计回归、GRU、LSTM、TCN和所提的自适

应模型进行训练并预测，结果如表4和图5所示。

由表4和图5可知：以统计回归模型精度为基准，

在训练集上，所提自适应模型的ERMSE、EMAE、EMAPE显

著低于其他模型，分别降低了70.7%、67.9%和60.0%；

在测试集上，所提自适应模型的精度提升更为明显，

其 ERMSE、EMAE、EMAPE 分别降低了 90.4%、92.5% 和

90.0%。此外，尽管在训练集上各模型的复相关系数R

均较高且接近，但是在测试集上差异明显。所提自适

应模型的复相关系数R比TCN模型提高了 23.5%，比

统计回归模型提高了 35.1%；GRU和LSTM模型的复

相关系数R较低，其原因可能是在训练集中存在过拟

合现象，导致在测试集中其精度显著降低，不适合长

序列监测数据的预测。

3　结    论

本文基于“分解—优化—预测—重构”的思想，构

建了一种基于样本熵的大坝变形自适应预测模型。主

要结论如下：

1）通过 ICEEMDAN算法将大坝变形数据分解为

不同频率的子序列，并根据子序列的样本熵，提出了

样本熵−优化算法−模型自适应准则，构建了基于样本

熵的大坝变形自适应预测模型。

2）模型精度验证表明，本文所提模型预测精度高，

与常用的预测模型的精度对比分析表明，所提模型的

ERMSE、EMAE、EMAPE显著低于其他模型，训练集上其误

差降低了60%以上，测试集上其误差降低了90%以上。

3）相较于训练集，本文所提模型在测试集的精度

比其他模型提升得更为明显，表明所提模型在模型训

练过程中能有效提取监测数据的关键特征，模型适应

性和泛化能力强。

4）本文仅考虑了常用的3种智能模型和3种优化

算法，而当前存在的模型及优化算法众多，未来亦可

能产生新的模型和优化算法，可按照本文模型构建思

路进行模型更新与修正，进一步提高模型的适应性。
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Adaptive Prediction Model for the Dam Deformation Based on the Sample Entropy

GUO Jinting1， LI Yajiao2， DENG Yongdong2， LU Xiang2*， ZHOU Jingren2， CHEN Jiankang2,3

(1.State Energy Dadu River Basin Hydropower Development Company, Limited, Chengdu 610041, China;

2.State Key Laboratory of Hydraulics and Mountain River Engineering, Sichuan University, Chengdu 610065, China;

3.College of Water Resources & Hydropower, Sichuan University, Chengdu 610065, China)

Abstract: 

Objective Deformation monitoring is one of the most direct and critical methods for assessing dam safety, and numerous studies have shown that 

deformation data typically exhibit significant changes prior to structural damage. The operating environment of high dams and large reservoirs is 

complex, and accurately predicting dam deformation is essential for timely identification of potential risks. However, the accuracy of deformation 

prediction is influenced by several factors, including data type, quantity, quality, patterns, and the prediction model itself. Research indicates that 

different models perform differently depending on the characteristics of the deformation sequence, making it difficult to ensure reliable predic‐

tions using a single model. To address the limitations of current models, such as poor applicability, large fluctuations in prediction accuracy, and 

weak generalization ability, this paper proposes an adaptive prediction model for dam deformation based on the “decomposition–optimization–

prediction–reconstruction” framework.

Methods The dam deformation time series is first decomposed into several sub-mode sequences of different frequencies using the intrinsic com‐

puting expressive empirical mode decomposition with adaptive noise (ICEEMDAN) algorithm. Because high accuracy prediction is closely re‐

lated to the extraction of key features from deformation data, sample entropy is introduced to quantify the complexity of each sub-mode sequence 

and to classify them according to entropy size. With prediction accuracy as the evaluation criterion, different hyperparameter optimization algo‐

rithms (e.g., dragonfly algorithm, whale optimization algorithm, and grey wolf optimizer) are combined with appropriate prediction models (e.g., 

long short-term memory network, gated recurrent unit network, and temporal convolutional neural network) for the classified sub-mode se‐

quences. An adaptive criterion linking sample entropy, the optimization algorithm, and the prediction model is proposed. Then, the best combina‐

tion of hyperparameter optimization algorithm and prediction model is determined. Finally, the deformation prediction results are obtained by re‐

constructing the predicted results of different sub-mode sequences, thereby forming an adaptive prediction model for dam deformation based on 

sample entropy.

109



工程科学与技术 第 58 卷 
􀤔
􀤔
􀤔
􀤔 􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔

􀤔
􀤔
􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔

Results and Discussions  Engineering applications demonstrate that, compared with traditional statistical regression models, the proposed model 

reduces the root mean square error (RMSE), mean absolute error (MAE), and mean absolute percentage error (MAPE) by more than 60% and 

90% in the training and testing sets, respectively, indicating high prediction accuracy and strong applicability. While the prediction of individual 

models and the proposed model is comparable on the training set, significant differences are observed in the testing set. For example, using the 

multi-correlation coefficient R as an indicator, the R values of all models are relatively high and similar in the training set, whereas significant dif‐

ferences occur in the testing set. The minimum increase in R achieved by the adaptive model is 23.5% compared with the TCN model and 35.1% 

compared with commonly used statistical regression models. These results indicate that the proposed model effectively extracts key features from 

deformation monitoring data and exhibits strong adaptability and generalization capability. With the increasing automation of dam monitoring sys‐

tems, the growing number of monitoring points and increasingly complex data types place higher demands on prediction timeliness and accuracy.

Conclusions The proposed prediction model not only improves prediction accuracy but supports real-time calculation, enabling integration into 

modern online dam safety monitoring systems. By effectively utilizing deformation prediction data to evaluate the safety status of dams, this 

model demonstrates substantial theoretical value and practical engineering significance.

Key words: dam; deformation; sample entropy; optimization; adaptive prediction model
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