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摘 要: 高性能的混凝土坝变形预测模型作为结构安全性态诊断、预警和科学决策制定的重要参考，
同时也是工程效益得以充分发挥的保障措施之一。针对混凝土坝变形监控模型中因子选取的主观性、
因子间的多重共线性和预测模型泛化性差等问题，结合粗糙集和随机森林理论在特征属性约简、重要
性评价和高精度预测等方面的优势，建立了基于 ＲS-ＲF 的混凝土坝变形预测模型。通过工程实例应
用表明: 基于 ＲS-ＲF的混凝土坝变形监控模型可以对影响因子集进行约简并给出各因子的重要性，
且预测精度优于常用的 SVM模型和 ＲF 模型。由此可知，基于 ＲS-ＲF 的混凝土坝变形预测模型实现
了影响因子优选，弥补了智能预测模型在定量化分析、预测泛化性等方面的不足，具有较强的工程实
用性。
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Abstract: As an important reference for structural safety diagnosis，early warning and scientific decision-making，the deformation
prediction model of high-performance concrete dam is also one of the safeguard measures to give full play to the engineering
benefits． In this paper，considering the subjectivity of factor selection，multicollinearity among factors and poor generalization of
prediction model in concrete dam deformation monitoring model，combined with the advantages of rough set and random forest
theory in feature attribute reduction，importance evaluation and high-precision prediction，a concrete dam deformation prediction
model based on ＲS-ＲF is established． The engineering application shows that the deformation monitoring model of concrete dam
based on ＲS-ＲF can reduce the set of influencing factors and give the importance of each factor，and SVM model and ＲF model
are commonly used for prediction accuracy． Therefore，the deformation prediction model of concrete dam based on ＲS-ＲF has
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realized the optimization of influencing factors，made up for the deficiency of intelligent prediction model in quantitative analysis
and generalization of prediction，and has strong engineering practicability．
Keywords: rough set; random forest; prediction model; deformation monitoring

0 引 言

混凝土坝是目前坝工建设中优先采用的坝型，其

具有适应能力强，安全系数高、运行维护方便等优点，
但混凝土坝工作性态影响因素众多，且服役环境复杂

多变，其服役安全性态是一个受多因素协同作用下材

料与结构交互影响的非线性动态演化过程［1］。变形作
为直观反映混凝土坝安全性态的综合效应量，可以作

为结构性态发生趋势性变化甚至发生转异的重要指标，

因此在此基础上加强混凝土坝变形安全监控模型的研

究，是确保其长效服役安全性的重要手段之一［2］。
混凝土坝设计、施工和运行管理等多方面因素综

合作用其工作性态，反映变形效应量和影响因子间关

系的预测模型是一个复杂的非线性函数，采用完整、
可靠的监测数据进行定长序列预测时，影响因子、建
模方法的选取对于预测结果具有较大影响。影响因子
选取方面: 变形预测模型影响因子集以简化的大坝与

坝基物理模型、监测设备埋设情况、原型监测资料等
为基础，采用统计模型中的影响因子集。模型选取的
水压分量因子、温度分量因子和时效分量因子之间存
在多重共线性，这种特征在建模时有可能降低模型的

精度，对预测结果造成不利影响。同时，在实际应用
过程中，预测模型未考虑渗流量、裂缝开度、扬压力
等可定量化影响因子和筑坝材料、施工质量、地质条
件等难以定量化的影响因子对变形的影响，同时也未

对影响因子重要度加以区分［3］。目前，混凝土坝变
形预测模型影响因子最常用的优选方法包括传统线

性回归方法、降维分析方法、模糊数学分析法
等［4－8］。但在实际应用过程中，先验知识法过于依
赖经验，误差较大; 降维分析法中的主成分分析法

要求变量具有较高的线性相关性，在此基础上分析

处理才能得到精度较高的分析结果，但实际中影响

混凝土坝变形的因子之间作用关系复杂，具有较强

的非线性; 模糊数学分析法中的灰色关联度分析法

没有给出因子选择的评判标准，仅仅只能给出关联

度排序。因此，混凝土坝变形预测模型影响因子选
取过程中存在选入准则不完善，影响因子重要性未

加区分等问题，严重影响模型预测性能。预测模型
建立方面: 混凝土坝变形预测模型目前主要包括统

计模型、确定性模型、混合模型、组合模型及智能

算法模型。随着坝工理论、有限元理论、人工智能
技术等的快速发展，各学者所建立的监控模型在科

研生产中的了丰硕的实践成果。但由于水利工程的
复杂性、结构的波动性和工况的不确定性，目前所
有预测模型研究和应用均没有趋近完善，存在稳健

性差、计算量大、预测精度不高和过度拟合情况等
不足之处［9－11］，影响了模型的可靠性和实用性。
近年来，人工智能领域成熟的粗糙集理论和随机

森林算法在进行特征属性约简、消除冗余信息和学习
复杂非线性关系、提高模型泛化性等方面取的了丰硕
的研究成果。因此，本文针对混凝土坝变形监控模型
中存在的缺点和粗糙集、随机森林的特有优势，建立
了基于 ＲS-ＲF的混凝土坝变形监控模型，实现了影响
因子集的优选和重要性度量，提高了模型的拟合效果

及预测精度，更加接近真实地反映大坝的工作性态。

1 粗糙集理论

粗糙集理论［12－15］以 “在保持信息等价下实现知
识的挖掘、提炼”为核心思想，最终实现对不确定
性信息系统的属性约简，重要性评价等目标。
1. 1 信息系统
在粗糙集理论中，为了对论域内已具有必要的信

息和知识的对象( 或称元素、样本) 进行描述，建立
了信息系统 S

S = { U，Ｒ，V，f} ( 1)
式中，U = { s1，s2，…，sn} ，为所有对象构成的非空
有限集合; Ｒ = { α | α∈ C∪D} 为属性集，其中 C为
条件属性集和，D为决策属性集; V 为属性值域构成
的集合; f为样本条件属性与值域之间映射关系的信
息函数，对于x∈ U，α∈ A，f( xi， α) ∈ Vα。
1. 2 属性约简
对于任意的一个集合 P，若 P 满足: P  Ｒ 且

B≠ ，则定义 B与 U的不可分辨关系为
IND( P) = { ( x，y) ∈ U2 α∈ P，α( x) =α( y) }

( 2)
任意一个对象集合 XU 以及属性集合 BC，

则

X的 B下近似定义为: BX = { x | ［x］B  X} ; X

的 B上近似定义为: BX = { x | ［x］B∩ X≠ } ; X的

38



曾永军，等 / /ＲS-ＲF模型在混凝土坝变形预测中的应用

水利水电技术(中英文) 第 52卷 2021年第 5期

边界区定义为: BNB( X) = BX － BX，其中［X］B为 B

对于U的不可分辨关系集合，若BNB( X) 非空，则称
X是 B的粗糙集。
定义 B相对于 D的正区域为

POSB( D) = { BX | X∈ U /IND( D) } ( 3)

设 a ∈ C，若 SIM = POSC( D) － POSC－{ a} ( D) =
0，则 C中的 a可以省略; 当 C 中每个元素都不可省
略时，称 C为 D独立。当 C' = C － C* 为 D独立，且
D中与 C* 中完全相同的所有元素均可省略，则称为
C' 为 C的相对约简。
1. 3 重要性评价
在属性约简中，利用属性集合之间的相互依赖程

度，属性集 B对 D的依赖程度定义如下

γB( D) =
POSB( D)

U
( 4)

式中， | · | 为与其对应的集合的基数。
综上所述，考虑属性之间的依赖关系，决策属性

D中的属性 a的重要度如下
Sig( α，B，D) = γB( D) － γB－{ α} ( D) ( 5)

2 随机森林原理

ＲF使用了 CAＲT决策树［16］作为弱学习器，并在
此基础上进行集成学习，即采用 Bootstrap［17］方法对
原始样本进行重采样，基于重采样样本进行训练，最

终以各决策树分析结果为基础，采用投票的形式确定

最终结果。
随机森林模型在保证模型预测精度的前提下，可

以有效地提高模型运算效率，且其对于变量间存在的

多元共线性具有较强的鲁棒性，可以实现多变量综合

作用下的预测［18］。
2. 1 样本集选择
模型原始样本集总共包括 N 个样本，M 个特征，

这些数据蕴含了自变量和因变量之间的复杂的作用关

系，可以是线性关系，也可以是非线性关系。首先通
过 Bootstrap方式对原始数据集进行重采样，从原始
样本集中采用随机有放回的方式抽取 N 个样本集作
为模型的训练集，总共抽取 n次。每个样本中均可能
含有重复的样本，同时又不包含全部样本，避免了将

全部样本输入模型而造成过拟合现象。抽样过程中，
我们把没有被采样到的数据称为袋外数据( Out of
bag，OOB) ，考虑到其在模型训练中未出现，因此可
以 其评估自变量对因变量的影响程度和检验模型

性能。
随机森林模型抽样次数 n( 既决策树个数) 和特征

分裂节点数 m 决定着模型的预测能力。决策树个数
可以通过其与 OOB 误差的关系实验来确定; 特征分
裂节点数 m按照推荐值选取为 M /3［19］。
2. 2 模型训练和预测
分别采取独立同分布的训练样本对每颗决策树进

行训练，基于所有决策树预测结果投票决定 ＲF 最终
的预测结果。ＲF 无需专门设置交叉验证，通常采用
带外数据样本输入到训练好的最优参数模型中进行模

型测试［20］。

3 基于 ＲS-ＲF的混凝土坝变形预测模型

传统的混凝土坝变形影响因子集具有冗杂性、共
线性等特征，其不仅会导致模型预测精度的降低，同

时还会导致模型病态或者错误。因此，针对 ＲF 算法
对样本属性不加区分、模型定量化解释模糊等方面的
不足，借助 ＲS理论在约简属性关系，重要性评价方
面的优势，建立基于 ＲS-ＲF 的混凝土坝变形预测模
型，并对各影响因子进行重要性评价。具体建模步骤
如下。
3. 1 数据预处理
采用统计学方法对混凝土坝监测数据进行粗差

处理，为预测模型的建立提供可靠的数据基础。采
用粗糙集理论对水位、气温、渗流、裂缝、扬压力
等变量进行属性约简，准确获取影响混凝土坝变形

的代表性因子。将代表性影响因子及其衍生变量样
本、若干测点对应的位移监测样本作为模型数据
集，采用独立标准化公式对环境影响因子样本进行

处理。
3. 2 模型训练
将经预处理的标准化训练集样本作为模型输入，

通过梯度下降算法进行误差反向传播驱使模型损失函

数收敛，获得最优参数模型。
3. 3 模型预测
将测试集自变量因子数据输入到训练好的最优参

数预测模型，获得相应的变形预测结果。
3. 4 模型性能评价
为了准确衡量模型预测性能，结合统计多元回

归理论，考虑到评价指标的重叠性，采用均方差

ＲMSE 和平均百分比误差 MAPE 作为模型预测效果
评价指标

ＲMSE = 1
n∑

n

t = 1
( yt － ŷt )槡

2 ( 6)

MAPE = 100
n ∑

n

t = 1

yt － ŷt

yt

( 7)
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图 1 混凝土坝坝顶引张线测点平面布置
Fig. 1 Plane layout of measuring points of concrete dam crest extension

4 工程实例应用

4. 1 工程简介
某混凝土坝位于福建省岷江干流的中游，工程主

要由大坝、电厂、船闸、升船机等建筑物组成。坝型
为混凝土重力坝，坝轴线总长 783 m，最大坝高为
101 m。工程的变形监测主要包括水平位移、垂直位
移、接缝开度等监测项目。图 1为混凝土坝坝顶引张
线测点平面布置图。
4. 2 预测模型影响因子优选
根据理论知识、监测数据、专家经验等资料，初

始选取的经验影响因子集为

{ ( H － H0 )
1，( H － H0 )

2，( H － H0 )
3，( T5 － T) ，

( T20 － T) ，( T60 － T) ，( T90 － T) ，θ，ln( 1 + θ) ，J，

Q，U} ( 8)
式中，H为观测日水深; H0 为基准日水深; Ti 为前 i

天的气温的均值，重力坝 i = 5，20，60，90; T为年
平均气温; θ = ( t － t0 ) /100，其中，t为观测日期，t0

为始测日期; J为各裂缝开度测点平均值; Q 为渗漏

量; U为各扬压力监测点平均值。
初始选取的经验影响因子集为条件属性 X; 选定

该工程坝顶引张线 EX5 测点水平位移( 向下游为正，
反之为负) 为决策属性 Y，选取 864 个监测样本为样
本集 U。为了消除输入变量中不相关或弱相关的成
分，准确获取混凝土坝变形核心影响因子，采用粗糙

集理论对所有监测数据组成的初始信息表 S = { U，
X∪Y，V，F} 进行属性约简和重要性评价，其结果
如表 1所列。
根据属性约简和重要性评价结果: 确定预测模型

影响因子集为 { ( H－H0 )
1， ( H－H0 )

2， ( H－H0 )
3，

( T5－T) ，( T20 －T) ，θ，ln ( 1+θ) ，J，Q，U} ，相对
于 EX5测点水平位移的重要性分别为: 0. 14，0. 10，

表 1 属性约简和重要性评价结果
Table 1 Attribute reduction and importance evaluation results

序 号
经验影
响因子

分量名称 SIM 是否
约简

重要性评价
Sig( α，B，D)

1 H－H0

2 ( H－H0 )
2

3 ( H－H0 )
3

4 T5 －T
5 T20 －T
6 T60 －T
7 T90 －T
8 θ
9 ln( 1+θ)
10 J
11 Q
12 U

水 压

温 度

时 效

裂 缝

渗 流

扬压力

－4 否 0. 14
－2 否 0. 10
－4 否 0. 05
－7 否 0. 17
－2 否 0. 34
0 是 0. 00
0 是 0. 00

－2 否 0. 04
－3 否 0. 05
－2 否 0. 03
－4 否 0. 05
－3 否 0. 03

0. 05， 0. 17， 0. 31， 0. 00， 0. 00， 0. 04， 0. 05，
0. 03，0. 05，0. 03。因此，引张线水平位移受水位变

动、温度变化影响较大。考虑到 T20 － T 这一影响因
子对 EX5测点影响较大，因此水压滞后期约为 20 d。
4. 3 预测模型样本选取
首先对原始水位、气温、渗流、裂缝、扬压力等

环境量监测数据进行预处理( 粗差剔除和标准化处

理) 。根据影响因子优选结果，选取 2006年 1月 1日
― 2008 年 12 月 31 日影响因子集监测数据为自变量
样本，坝顶引张线 EX5 测点水平位移( 向下游为正，
反之为负) 为因变量样本，以此为基础进行基于

SVM、ＲF和 ＲS-ＲF的混凝土坝变形预测模型的应用
研究。图 2为环境量过程线。
4. 4 预测模型训练与预测
4. 4. 1 模型参数设置
随机森林模型决策树个数是其最重要的参数，其

选取结果对于模型的拟合预测能力起着关键性作用。
为了获取最优的模型参数，通过设置决策树个数取值

范围为［1，25］，分别计算每个决策树个数参数下
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图 2 环境量过程线
Fig. 2 Environmental quantity process line

图 3 决策树个数与带外误差的关系
Fig. 3 Ｒelationship between the number of decision trees and out-of-band errors

图 4 各模型混凝土坝变形预测值和实测值过程线
Fig. 4 The process line of model horizontal displacement predicted value and measured value

随机森林模型的带外误差，决策树个数与带外误差关

系曲线见图 3。基于最优参数下模型预测误差最小的
准则，确定本数据集下决策树个数取值为 20。
4. 4. 2 模型预测分析
以预处理的标准化监测数据为基础，分别建立基

于 SVM、ＲF 及 ＲS-ＲF 的混凝土坝变形预测模型。
图 4为各模型混凝土坝变形预测模型实测值和预测值
过程线。

通过对图 4 分析可知，基于 ＲS-ＲF 的混凝土坝
变形预测模型曲线吻合度最高，目标损失函数最

小，模型训练结果较优，同时其预测性能也明显优

于基于 SVM、ＲF 的混凝土坝变形预测模型。同时
也证明了 ＲS理论能较为准确地捕捉 EX5 测点水平
位移的核心影响因子，更好地挖掘监测信息的内部

特征以反映结构的真实性态，具有良好的实际参考

价值。
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图 5 模型水平位移残差
Fig. 5 Model horizontal displacement residual diagram

4. 4. 3 模型评价
为了验证基于 ＲS-ＲF 的混凝土坝变形预测模型

的性能，选取常用的预测值与实测值残差图、均方误
差和平均百分比误差等指标评价预测模型精确性，并

对基于 SVM、ＲF及 ＲS-ＲF的混凝土坝变形预测模型
评价指标计算结果进行对比分析。各模型的水平位移
残差如图 5所示，各模型的均方误差和平均百分比误
差计算结果如表 2所列。

表 2 预测模型精确性指标
Table 2 Prediction model accuracy index

预测模型 SVM ＲF ＲS-ＲF

ＲMSE 0. 55 0. 46 0. 13
MAPE 20. 17 19. 20 5. 12

分析图 5 和表 2 可知，常用的 SVM、ＲF 模型能
够有效地提高了模型的精确性，但基于 ＲS-ＲF 的混
凝土坝变形预测模型预测效果最好，具有较高的精准

度。相较于基于 SVM、ＲF 混凝土坝变形预测模型各
项指标，基于 ＲS-ＲF 的混凝土坝变形预测模型水平
位移残差最小，ＲMSE低于 0. 15，MAPE低于 10，均
处于较低的区间。因此，基于 ＲS-ＲF 的混凝土坝变
形预测模型精准度性能较佳，预测结果更接近真实

数据。

5 结 论

基于粗糙集理论，将改进后的随机森林模型引入

到大坝安全监测领域，建立了基于 ＲS-ＲF 的混凝土
坝变形预测模型，通过工程实例验证可得以下结论。
( 1) 机器学习技术在大坝安全预测模型建立中的

成功应用，能够有效地提高模型预测性能，更加准确

地预测大坝安全性态的发展趋势。
( 2) 基于 ＲS-ＲF的混凝土坝变形预测模型能够提

取影响变形的核心影响因子，提高运算效率，同时能

有效地避免过拟合，具有较高的预测精度，并且兼有

较强的外延性和泛化性，这些良好的性能使得混凝土

坝变形安全预警具有较高的灵敏度。
( 3) 随着特大型混凝土坝建设的发展，将人工智

能深度学习理论、在线动态学习与时空变形预测模型
相结合，建立全面的混凝土坝变形整体实时监测系

统，实现监测智能化将是混凝土坝变形安全监控发展

的必然趋势。
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