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基于 ＥＬＭ模型的混凝土坝坝基渗压预测

张 蒙，喻和平，陈玉江
（长沙理工大学 水利工程学院，湖南 长沙 ４１０００４）

摘 要：为更精确的预测某混凝土坝坝基渗压变化趋势以保证大坝安全，利用混凝土重力坝渗压监测

数据建立基于极限学习机（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）的大坝基础渗压预测模型，并与传统逐步回归
和传统ＢＰ神经网络方法进行对比。结果表明：ＥＬＭ模型能够准确反映大坝坝基渗透系统的不确定性非
线性关系，相比于逐步回归模型，ＥＬＭ模型则可使 ｈｒｍｓｅ减幅至少有 ３４．１％，误差区间降低有 ３６．５％。

ＥＬＭ模型在精度和稳定性上均优于其余２种模型，其仿真曲线与测点渗压实测动态基本一致。该模型
可作为渗透压力预测的推荐模型。
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坝基渗透压力是影响混凝土坝稳定的一个重要

因素，准确可靠的渗透压力分析及预测是大坝安全

评价及运行管理的重要组成部分［１］。目前，在渗压

拟合方面应用较多的是集成时间序列（ＩＴＳ）模型，逐
步回归分析法作为 ＩＴＳ中的代表性方法在渗压分析
预报方面取得了不错的成绩［２－４］。喻和平等［５］依据

小浪底大坝监测资料建立逐步回归统计模型，验证

了其对大坝坝基渗压预测的可靠性。但逐步回归分

析法具有数理统计方法的固有缺点，如原始数据需

满足平稳性假设，计算时忽略外部驱动因子影响，对

短时间序列的拟合效果差等［４］。

相比于 ＩＴＳ，人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＡＮＮ）对非线性系统拟合的优势已被证实［６］，
ＢＰ模型具有对非线性问题的高仿真性能，适应性及
拟合精度优于逐步回归方法［７］。但传统的 ＡＮＮ亦
存在固有的缺陷，如需要较多的学习样本，很难求得

全局最优解等。极限学习机算法（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）作为一种新型的单隐含层前馈神经
网络学习算法，较好地克服了传统 ＡＮＮ模型的缺
点［８－９］。



本文利用重力坝实测资料建立基于 ＥＬＭ的渗
透压力预测模型，以渗透压力作为研究指标进行实

例预测，并与逐步回归分析法和 ＢＰ神经网络方法
进行对比，建立渗透压力的高精度预测模型，以期为

水库运行管理及大坝渗透压力控制提供科学依据。

１ 模型建立

１．１ 极限学习机（ＥＬＭ）
ＥＬＭ为单隐层前馈神经网络［１０］，其典型的单隐

层神经网络（ＳＬＦＮ）数学模型为：
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式中：ｇ（ｘ）为网络激活函数；ｂｌ为中间隐含层神经
元的阈值；ωｌｎ为连接输入层和中间隐含层的权值；

βｌｍ为连接中间隐含层和输出层的权值。

将式（１）转化为：
Ｈβ ＝Ｔ′ （２）

其中 Ｔ′为Ｔ的转置，Ｔ＝［ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ］ｍ×Ｄ；Ｈ
为隐含层输出矩阵。

根据ＥＬＭ算法定理：当 ｌ＜Ｄ时，ＳＬＦＮ的训练
误差可逼近任意ε ＞０。即 ｇ（ｘ）无限可微时，ωｌｎ和

ｂｌ在训练前可随机选择，并始终不变［１１］。βｌｍ可由式

（３）进行求解。
ｍｉｎ
β
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１．２ ＢＰ神经网络（ＢＰＡＮＮ）
ＢＰＡＮＮ作为目前在渗压预测中运用最广泛的

模型［１２－１３］之一，是典型前馈型神经网络，其采用梯

度下降法反复迭代计算并根据结果调整权值和阈

值，使网络仿真结果与实测值之误差平方和不断减

小至预设值。理论上三隐层 ＢＰＡＮＮ模型可实现任
意非线性函数的拟合［１４－１５］，本文遂采用三隐层

ＢＰＡＮＮ，其基本数学模型仍为ＳＬＦＮ。
ＢＰＡＮＮ详细原理与实现过程参见文献［１６］。

１．３ 逐步回归方法

根据传统渗压逐步回归拟合方法，考虑渗压主

要驱动因子水压、降雨、温度和时效分量的影响，计

算模型如下：
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式中：ａｉ为水压分量的回归系数；ｈｉ为监测日、监测
日前１ｄ、前２ｄ～４ｄ、前５ｄ～１５ｄ、前１６ｄ～３０ｄ、
前３１ｄ～６０ｄ、前６１ｄ～１００ｄ的上下游水位差平均
值；ｈ０ｉ为初始监测日上述各时段对应的上下游水位
差平均值。ｃｉ为水压分量的回归系数；ｐｉ为监测日、
监测日前１ｄ、前２ｄ～４ｄ、前５ｄ～８ｄ的平均降雨
量；ｐ０ｉ为初始监测日上述各时段对应的平均降雨
量。ｔ为监测日温度；ｔ０为初始监测日温度；θ为监测
日天数；θ０为初始监测日天数。

１．４ 评价指标

本文采用均方根误差 ｈｒｍｓｅ、决定系数（Ｒ２）、绝
对误差（ｅ）和相对误差值（δ）对各模型计算结果和
与实际观测值之间的误差及拟合程度进行科学评

价，计算公式如下：
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式中：ｍ为资料样本数；Ｘｉ为实测坝基渗透压力值；

Ｙｉ为模型计算值；Ｙ为Ｙｉ平均值；Ｘ为Ｘｉ平均值。

ｈｒｍｓｅ愈小则仿真偏差愈小 Ｒ２愈靠近１，分别表明模

型的拟合程度愈高。

２ 模型实现

２．１ 工程实例

某坝为混凝土重力坝，坝顶高程２５３ｍ，最大坝
高 ５７ｍ，坝顶长度 ３４７．６５ｍ。大坝正常蓄水位
２５０．００ｍ，设计洪水位２５０．７５ｍ，校核洪水位２５２．４３
ｍ。坝基纵向扬压力监测选取基础廊道帷幕后的排
水线作为监测断面，沿基础廊道 ２＃—１５＃坝段的
幕后排水线处布置１５个测压管，编号 ＵＰ－１—ＵＰ－
１５，其中ＵＰ－７、ＵＰ－８布置于８＃坝段，其余每个坝
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段１个。选择位于５＃坝段的测压管 ＵＰ４（２０１４年５
月７日—２０１７年６月３０日）进行分析计算。在上述
自动化监测时间序列里共有监测数据 １１４６组，将
前１０００组数据作为训练及拟合样本，后１４６组数据
作为预测样本。

为进行对比分析，同时使用 ＥＬＭ、ＢＰＡＮＮ及逐
步回归法对样本数据进行拟合预测。神经网络模型

输入变量与逐步回归模型因子一致 Ｘ＝［Ｈｈ１（ｔ）～
Ｈｈ７（ｔ），Ｈｐ１（ｔ）～ＨＰ４（ｔ），Ｈｔ１（ｔ）～Ｈｔ４（ｔ），Ｈθ１（ｔ），

Ｈθ２（ｔ）］，输出样本为对应测点渗压 Ｙ＝［Ｈ（ｔ）］。
使用ＭＡＴＬＡＢ２０１４ｂ及ＳＰＳＳ１９分别建立神经网络及
逐步回归模型，采用试错法对网络参数进行调试。

最终确定模型结构：ＥＬＭ模型的神经元个数为 ５０，
输入层节点数为 １７，输出层为 １，激励函数为 ｓｉｇ；
ＢＰＡＮＮ结构为１７－２０－３０－１５－１，激励函数为 ｔａｎ
ｓｉｇ，学习率为 ０．０１；逐步回归使用 Ｆ检验显著性概
率，进入因子概率值为０．１５，剔除概率值为０．１５。
２．２ ＥＬＭ、ＢＰＡＮＮ及逐步回归模型拟合精度对比分析

输入确定的拟合样本及各模型结构参数，使用

ＥＬＭ、ＢＰＡＮＮ及逐步回归模型对 ＵＰ４测点的拟合结
果参数见表１，拟合曲线见图 １。如表 １所示，测点

的拟合结果显示 ＥＬＭ模型的 ｈｒｍｓｅ最小，相比于 ＢＰ
模型至少可减少３３．３％，相比于逐步回归模型则减
幅至少有３７．８％。３个模型中ＥＬＭ的 Ｒ２达到０．９４，
表明ＥＬＭ对测点渗压的拟合程度最高，其拟合曲线
动势与实测动态基本贴合（见图 １），ＢＰＡＮＮ模型次
之，Ｒ２均大于０．９，逐步回归模型拟合程度最差。比
较各模型的误差值可知，ＥＬＭ模型的误差区间（ｅｍａｘ
与 ｅｍｉｎ的差值）均最低，为０．７６，与 ＢＰＡＮＮ相比至少
可减少１９．１％，与逐步回归相比至少可减少２４．０％，
说明ＥＬＭ稳定性最佳。同样，各模型中ＥＬＭ的δｍａｘ
最小，逐步回归模型的δｍａｘ小于 ＢＰ。显然，ＥＬＭ的
整体拟合效果最佳，对渗压的非线性特征拟合情况

最好，拟合曲线与实测曲线基本贴合。

逐步回归模型对测点的拟合最差，预测曲线不

能紧随实测动态变化。由图１可以看出测点在２０１４
年８月大坝泄水过程和 ２０１５年 ５月的大坝蓄水过
程中，逐步回归模型的历时曲线平缓，未发生相应的

变化，造成这种现象是因为逐步回归固有的数理统

计法特点所致：在应变量和自变量关系显著，因子表

达式明确条件下的表现较好，而应变量和自变量关

系不明确的情况下则计算结果较差。

图１ 模型拟合值与实测值历时曲线图

表１ 模型拟合结果参数

部位（仪器） 计算模型 ｅｍａｘ／ｍ ｅｍｉｎ／ｍ δｍａｘ／％ δｍｉｎ／％ ｈｒｍｓｅ／ｍ Ｒ２

ＥＬＭ ０．７６ ≈０ ０．３８ ≈０ ０．２８ ０．９４

ＵＰ４ ＢＰ ０．９４ ≈０ ０．４６ ≈０ ０．４２ ０．９１

逐步回归 １．００ ≈０ ０．４９ ≈０ ０．４５ ０．８９

２．３ ＥＬＭ、ＢＰＡＮＮ及逐步回归模型预测精度对比分析
在上述拟合的基础上，使用训练好的神经网络

和回归模型对测点近 ５个月的渗压进行预测，其结
果参数见表２，预测曲线见图２。

表２ 模型预测结果参数

部位（仪器） 计算模型 ｅｍａｘ／ｍ ｅｍｉｎ／ｍ δｍａｘ／％ δｍｉｎ／％ ｈｒｍｓｅ／ｍ Ｒ２

ＥＬＭ ０．４７ ≈０ ０．２３ ≈０ ０．２７ ０．９２

ＵＰ４ ＢＰ ０．７０ ≈０ ０．３４ ≈０ ０．２９ ０．８７

逐步回归 ０．７４ ≈０ ０．３６ ≈０ ０．４１ ０．９０
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图２ 模型预测值与实测值历时曲线图

如表２所示，预测结果参数与拟合参数相似，测
点的预测结果均显示ＥＬＭ模型的 ｈｒｍｓｅ最小，相比于
ＢＰ模型至少可减少 ６．９％，相比于逐步回归模型则
减幅至少有 ３４．１％。３个模型中 ＥＬＭ的 Ｒ２最大，
表明ＥＬＭ对测点渗压的预测与实际动态最为吻合
（见图２），逐步回归模型次之，ＢＰＡＮＮ模型预测值与
实测动态差异最大（见图２）。比较各模型的误差值
可知，两侧点 ＥＬＭ模型的误差区间均最低（０．４７），
与ＢＰＡＮＮ相比至少可减少３２．９％，与逐步回归相比
至少可减少 ３６．５％，说明 ＥＬＭ稳定性最佳，ＢＰＡＮＮ
模型次之，逐步回归模型的误差区间稳定性最差。

同样，各模型中 ＥＬＭ的δｍａｘ最小，ＢＰＡＮＮ模型预测
的δｍａｘ小于逐步回归模型。显然，ＥＬＭ的整体预测
精度最高，误差最小；ＢＰＡＮＮ模型预测曲线动态与
实测吻合度及模型整体精度较逐步回归模型低，而

模型稳定性则较逐步回归模型要高。

结合图１和图２可知，ＥＬＭ模型对测点渗压动
态的拟合及预测均与实测动态基本吻合，ＢＰＡＮＮ模
型的拟合曲线与实测动态也比较贴合，但拟合过程

有较大幅度的波动现象，且部分转折处过于急促，模

型稳定性不好，且其对测点后两个月的预测值有明

显的低估现象。分析造成此种现象的原因为：因各

项环境资料使用的是外部平均值，而测点所在地由

于地质情况及各方面差异，其实际环境量与外部平均

值相差较大，导致输入参数存在难以避免的误差，而

这种误差必将对模型计算结果带来不同程度的影响。

３ 结 论
针对混凝土坝坝基渗压监测数据，建立了 ＥＬＭ

模型，通过与传统 ＢＰ神经网络方法和逐步回归模
型进行对比分析，得出如下结论：

（１）ＥＬＭ模型能够准确反映大坝坝基渗透系统
的不确定性非线性关系，能在输入主要环境影响因

子的情况下对历史渗压数据进行准确拟合，并实现

对未来渗压的高精度预测。

（２）ＥＬＭ与 ＢＰＡＮＮ、逐步回归模型对比分析表
明，ＥＬＭ模型拟合及预测表现最佳（ｈｒｍｓｅ低于 ０．２８
ｍ，预测δｍａｘ低于０．２３，拟合曲线 Ｒ２达到０．９４，拟合
水平显著，预测曲线 Ｒ２超过０．９）。

（３）ＥＬＭ可有效降低输入参数误差影响，大幅
提高模型稳定性和准确性，可用于监测数据较长条

件下的渗压拟合和预测。
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