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摘 　 要:
 

对混凝土坝变形监测资料进行合理的数据分析和准确的预测是确保大坝安全长效运行的关键手段,针对

影响大坝变形的环境量具有周期性和非线性的特点,以及传统随机森林模型参数寻优方法适用性差和计算效率低

等问题,提出了一种新型的大坝变形预测模型。 该模型采用 t-分布式随机邻域嵌入对特征值进行降维,提高模型

的分类性能,并运用北方苍鹰优化算法对传统随机森林模型进行了改进,提高了随机森林模型参数的择优选取效

率。 运用北方苍鹰优化算法在第 80 次迭代时即可确定随机森林模型的参数,且适应度函数为 0. 249
 

3,相较麻雀

搜索算法和粒子群优化算法取得了较好的结果。 选取某混凝土坝第 18# 坝段和第 26# 坝段进行实例分析,结果表

明:所提 融 合 模 型 预 测 结 果 的 平 均 绝 对 误 差 分 别 为 0. 501
 

93 和 0. 173
 

02
 

mm,均 方 误 差 分 别 为 0. 359
 

71 和

0. 043
 

87
 

mm2,平均绝对百分比误差分别为 0. 819
 

59%,0. 113
 

62%,决定系数分别为 0. 914
 

56 和 0. 892
 

74,相较于

其他模型,该模型在预测准确性和模型稳定性方面表现最优,为混凝土坝变形的精准预测开辟了新的可能性。
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　 　 大坝安全监测是指对已有的观测资料进行采

集、分析,并结合已有的历史资料,构建高效的预报

模型,用来指导水库的科学调度和安全生产。 因此,
建立稳定且准确的混凝土坝变形预测模型至关重

要 [ 1- 2] 。 近年来,研究人员已经开发了大量的数学

模型,例如统计模型、确定性模型以及混合模型,这
些模型通过分析混凝土坝的实时监测数据来描述和

评估混凝土坝行为,是 3 种经典方法 [ 3- 4] 。 这些模

型基于实时监测数据,主要分析了静水压力、时间和

温度的影响,并能够指出监测值和影响量之间的关

系。 然而,由于这些特征具有周期性和非线性的特

点,维度高、冗余信息较多,会影响机器学习模型的

性能和效果 [ 5- 6] 。 对此,研究者引入随机森林( ran-
dom

 

forest,
 

RF)算法,RF 算法凭借其独特的决策树

模型特征,基于纯度和信息增益的原理,可以清晰地

区分特征的重要程度,从而选择最具代表性和相关

性的特征。 但是,如果特征的重要程度相似或特征

过多,选择特征时会损失过多的有效信息,降低模型

的预测效果。 TSNE
 

( t-distributed
 

stochastic
 

neighbor
 

embedding)降维可以通过仿射变换将原始数据映射

到新的特征空间,以改善数据的分布和可分性,提高

模型的分类性能。 该算法的优点是能够在保持样本

之间的局部相似性的同时,捕捉非线性的数据结构,
在可视化和聚类分析等领域有广泛应用 [ 7] 。 然而,
TSNE 降维无法清晰地比较不同特征的重要性程

度。 为快速找到需要降到的目标维度,将 RF 算法

和 TSNE 降维相结合,可以在不损失特征的情况下,
有效地挖掘特征中的信息来提高模型的性能和

效果 [ 8] 。
随机森林算法不仅可以清晰地分析特征的重要

程度,还具有准确度高和训练速度快等优点,并且能

够有效地处理多个参数之间存在的非线性关系,在
水利水电开发中的运用日渐增多 [ 9] 。 近年来对于

RF 算法的研究主要集中在提升其可解释能力与参

数优化方面,黄海燕等 [ 10] 利用随机森林算法建立兼

顾预测能力和解释能力的大坝变形监控模型,成功

地对各个特征开展重要性分析;潘宇等 [ 11] 通过基于

改进的随机森林算法建立了大坝安全监测历史数据

质量评价算法,实例分析结果明显优于原始算法;曾
永军等 [ 12] 采用经验法进行参数寻优,以构建基于随
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机森林的混凝土坝变形预测模型;仝晓哲等 [ 13] 采用

网格搜索法寻找随机森林模型的最优参数组合。 但

是经验法和网格搜索法这两种传统方法都有很大的

局限性。 经验法主观性强,有局部极值倾向,算法预

测性能差;网格搜索法可获得良好的优化结果,但是

受到网络结构的影响,计算效率较低。 因此,需要更

好的方法来提高优化性能。 群体智能算法具有准确

性高、运算速度快等优势,例如麻雀搜索算法( spar-
row

 

search
 

algorithm,
 

SSA ) 、 粒 子 群 算 法 ( particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO) 、灰狼优化算法 ( grey
 

wolf
 

optimizer,
 

GWO)等,常用于求解优化问题 [ 14- 15] 。 北

方苍鹰优化算法( northern
 

gannet
 

optimization,NGO)
能够在解空间中搜索最优解或接近最优解的解决方

案,相较于其他优化算法具有良好的稳定性以及较

高的收敛精度等优点,可以解决复杂优化问题 [ 16] 。
因此,本文通过 TSNE 降维提取特征中的有效信息,
采用

 

NGO 算法优化随机森林的超参数,提出了一种

基于 TSNE-NGO-RF 的大坝变形预测模型。

1　 算法原理

1. 1　 TSNE 算法

TSNE 算法是一种用于将复杂的高维数据转换

为更容易解释的低维形式的非线性算法。 该算法的

核心在于保留高维数据样本之间的局部相似性关

系,并在低维空间中重建这种相似性关系来实现降

维。 公式为

P i j =
exp( - x i - x j

2 ·(2σ2
i ) - 1 )

∑
k≠ i

exp( - x i - x j
2 ·(2σ2

i ) - 1 )
; (1)

Q i j =
exp( - y i - y j

2 ·(2σ2
i ) - 1 )

∑
k≠ i

exp( - y i - y j
2 ·(2σ2

i ) - 1 )
; (2)

KL(P Q) = ∑
i

∑
j
p
i j

log
P ij

Q ij

。 (3)

式中: P i j、Q i j为相似度概率;σ i 表示以 x i 为中心

点的高斯分布的方差;P ij 为高维空间中的联合分布

概 率;Q ij 为 低 维 空 间 中 计 算 样 本 概 率 密 度;
KL(P‖Q) 为 P 和 Q 之间分布的 KL 散度 [ 17] 。
1. 2　 RF 算法

RF 算法是一种强大且有效的并行式集成分类

器,它通过随机取样构建多个决策树,在所有的决策

树训练完成后,将各个决策树合并成一个决策树森

林,对于新数据的分类或预测任务,森林中的每棵树

都会给出自己的判断,最终通过各个决策树投票方

式做出决策 [ 18] 。 RF 这种集成学习方法,通过将多

个决策树的预测结果进行集成,可以降低单个决策

树对噪声和异常值的敏感度,从而提高模型的鲁棒

性 [ 19] 。 RF 算法流程如图 1 所示。

图 1　 RF 算法流程图

Figure
 

1　 Flow
 

chart
 

of
 

RF
 

algorithm

1. 3　 NGO 算法

本文使用 NGO 算法的主要目的是通过迭代寻

优找出当前初始信号的最佳分解参数,其数学模型

如下。
北方苍鹰对猎物的选择在全区搜索空间中随机

进行全局搜索,这一过程会有效增加算法的搜索能

力,从而确定猎物位置的最优区域。 在这一阶段,北
方苍鹰进行猎物选择和攻击的行为,用公式描述为

P i = X k,i = 1,2,…,N,k = 1,2,…,i - 1,
i + 1,…,N。 (4)

xnew,P1
i,j =

x i,j + r( p i,j - Ix i,j) , FP i
< F i;

x i,j + r( x i,j - p i,j) , FP i
≥ F i。{ (5)

X i =
X new,P1

i , F new,P1
i < F i;

X i, F new,P1
i ≥ F i。

{ (6)

式中: P i 为第 i 只猎物位置;FP i
为目标函数;X new,P1

i

为第 i 个苍鹰的新位置;xnwe,P1
i,j 为第 i 只苍鹰的第 j 维

度的新位置;F new,P1
i 为对应的目标函数值;r 为(0,1)

的随机数;I 为 1 或 2 的随机整数。
北方苍鹰持续追踪逃跑中的猎物直至完成捕
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猎,通过模拟这一行为,可以有效提升模型的搜索能

力。 假设这种狩猎活动接近于一个半径为 R 的攻

击位置,这一阶段可以用以下公式来表示:

xnew,P2
i,j = x i,j + R(2r - 1) x i,j; (7)

R = 0. 02 1 - t
T( ) ; (8)

X i =
X new,P2

i ,
 

F new,P2
i < F i;

X i,
 

F new,P2
i ≥ F i。{ (9)

式中: t 为迭代次数;T 为最大迭代次数;x i,j 为当前

迭代时的种群位置;X new,P2
i 为第 i 个苍鹰的新位置;

xnwe,P2
i,j 为第 i只苍鹰在第 j维的新位置;F new,P2

i 为目标

函数 [ 20] 。
1. 4　 TSNE-NGO-RF 算法

TSNE-NGO-RF 算法流程如下:
步骤 1　 输入原始数据,对数据进行预处理,包

括异常值修正、缺失值填补以及归一化等操作。 将

处理后的数据按时间先后顺序进行划分,将数据的

前 90%设为训练集,后 10%设为测试集。
步骤 2　 对数据中的特征值进行 TSNE 降维处

理,得到最适用于模型的特征值组合并用于后续的

模型训练。
步骤 3　 输入训练集数据进行模型训练,初始化

北方苍鹰优化算法中的种群数和随机森林算法中的

参数,生成模型迭代次数并将需要进行寻优的决策树

个数 n 和最小叶子节点数 m 输入 NGO 算法中,使用

NGO 优化算法进行迭代寻优,设定适应度函数为平

均绝对误差(MAE)并以此评估模型性能,当适应度函

数最小时得到随机森林模型最优模型参数。
步骤 4　 将测试集数据输入训练好的预测模型

中,得到模型的预测值的图像和评价指标等结果,最
后通过比较预测值和真实值的图像拟合效果以及计

算评价指标的差异来量化分析模型的预测效果。
图 2 为基于 TSNE-NGO-RF 算法的预测模型流

程图。

2　 实例分析

2. 1　 某大坝位移监测概况

某大坝为重力拱坝,共分 30 个坝段,布置有正

垂线测点 6 个,倒垂线测点 10 个,正垂布置在 8# 、
18# 、26#

 

3 个代表性坝段。 坝区岩层除原生的单斜

层状构造外,较大的断层有 F11、F31、F32、F35 等,
微细裂隙发育,地质条件复杂,倒垂主要监测坝基和

F11 、F32 大断层及两坝肩岩体变形。 监测系统更新

改造时,新增倒垂测点 6 条、正垂测点 1 条 [ 21] 。 大

图 2　 基于 TSNE-NGO-RF 算法的预测模型流程图

Figure
 

2　 Flow
 

chart
 

of
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

TSNE-NGO-RF
 

algorithm

坝垂线测点分布图见图 3。

图 3　 大坝垂线测点分布图

Figure
 

3　 Distribution
 

map
 

of
 

vertical
 

measurement
 

points
 

for
 

the
 

dam

大坝水平位移受复杂环境的综合影响,对评价

大坝安全稳定运行有重要意义,在该大坝监测数据

中,正垂线测点数据较为完整,用于监测典型坝段的

位移,因此选取 1973 年 1 月至 2007 年 7 月期间第

18、第 26 坝段坝顶水平位移监测数据建立数据集,
对数据集进行预处理后总共得到 3

 

854 组数据,作
为预测模型的数据输入。 图 4 为两个坝段的测点

位移。
2. 2　 模型参数设定

在混凝土坝的运行过程中,坝顶水平位移受到

静水水压、温度变化及时间效应的显著影响。 为了

模拟这些影响,采用以下模型因子:水压因子 H、H2 、

H3 、H4 ,温度因子 sin
2πit
365

、cos
2πit
365

、sin
2πit
365

cos
2πit
365

,

以及时效因子 ln
 

θ。 其中,H 为监测日上下游水位

差;t 为 从 开 始 测 量 到 当 前 日 期 的 天 数;θ 为

0. 01t[ 22] 。 对这些模型因子进行重要性评估, 结果
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图 4　 坝段测点位移

Figure
 

4　 Displacement
 

of
 

measuring
 

points
 

in
 

the
 

dam
 

section

如图 5 所示。 从图 5 可以看出,温度因子 sin
2πit
365

、

cos
2πit
365

的重要性较高,因此本文将 8 维模型因子通

过 TSNE 算法降至 2 维,可以很好地保留其关键信

息和数据完整性,然后将降维后的数据输入 TSNE-
NGO-RF 组合模型中,用于后续的位移预测。

图 5　 模型因子的重要程度

Figure
 

5　 Importance
 

of
 

model
 

factors

为寻找随机森林模型的最优参数,进行以下参

数设置:设定最大迭代次数为 200 次,同时初始种群

数量为 5,规定随机森林主要超参数决策树个数 n
和最小叶子节点数 m 的优化范围分别为 [ 100,
1

 

000] 、[1,10] 。 设定适应度函数为采用平均绝对

误差(MAE) ,当适应度函数为最小值时,选择其所

对应的 n 和 m 作为随机森林模型参数的最优组

合 [ 23] 。 为比较不同模型的寻优性能,使用不同优化

算法( SSA、PSO、 NGO) 寻找随机森林的最优参数,
图 6 为不同优化算法的迭代收敛过程。 由图 6 可以

看出,NGO 算法的收敛速度最快,第 80 次迭代完

成,且收敛精度最高,MAE 最小为 0. 249 3,此时决策

树个数 n 和最小叶子节点数 m 分别为 556 和 5。 由

于 NGO 算法结合了启发式搜索和进化算法的特点,
这种结合不仅提升了算法的优化精度,还加快了优化

过程的速度,在处理复杂优化问题时具有较好的性

能,尤其适用于处理多峰值和离散类型的优化问题。

图 6　 SSA、PSO、NGO 算法迭代收敛过程

Figure
 

6　 Iterative
 

convergence
 

process
 

of
 

SSA,PSO,NGO
 

algorithms

2. 3　 模型预测结果与分析

为了更好地对比和评价模型的准确性, 对比

TSNE-NGO-RF 与 SSA-RF、PSO-RF、NGO-RF 模型的

预测结果,同时为了验证 RF 算法具有集成学习的

优势, 引 入 支 持 向 量 机 ( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)模型和反向传播神经网络( back
 

propagation,
 

BP)模型进行预测,该仿真实验的硬件环境:CPU 为

Intel( R) Core ( TM ) i7-9750H;
 

显卡为 NVIDIA
 

Ge-
Force

 

GTX
 

1660
 

Ti
 

with
 

Max-Q。 所有仿真实验及模

型均在 MATLAB
 

R2024b 软件中建立。 每个大坝变

形预测模型的预测曲线如图 7 所示。 为评估模型的

预测准确性,采用平均绝对误差(MAE) 、平均绝对

百分比误差(MAPE) 、均方误差(MSE) 和复相关系

数 R2 进行评估。 表 1 总结了图 7 所示 6 个模型对

18#坝段和 26#坝段的预测评估结果。 分析结果可

知,TSNE-NGO-RF 模型的预测评价指标在这 6 个模

型中均表现最好,评价指标相较于其他模型有明显

的提升。 尤其是 R2 增加了 7. 20% ~ 17. 07%。 SVM
和 BP 模型预测精度较差,这是因为这两种模型在

超参数取值方面存在过拟合现象,而随机森林模型

具有集成学习的优势,能有效避免过拟合现象,得到

了较好的预测结果。 同时,TSNE-NGO-RF 模型相较

于 SSA-RF、PSO-RF、NGO-RF 模型具有更高的寻优

速度和精度,体现出该融合模型的优越性。
为验证本文提出模型的鲁棒性,使用生成对抗网

络(generative
 

adversarial
 

network,GAN)来生成对抗样

本并进行测试。 对 18#坝段共 3
 

854 组原始数据进行

生成对抗网络后得到 5
 

564 组数据,并使用 TSNE-
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NGO-RF 模型进行预测,结果见表 2。

图 7　 大坝变形预测模型的预测曲线

Figure
 

7　 Prediction
 

curves
 

of
 

dam
 

deformation
 

prediction
 

models

表 1　 预测模型对 18#和 26#坝段的预测性能比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

predictive
 

performance
 

of
 

prediction
 

models
 

for
 

the
 

18# th
 

and
 

26# th
 

dam
 

sections

坝段 模型 MSE / mm2 MAE / mm MAPE / % R2

18#

坝

段

SSA-RF 0. 576
 

17 0. 646
 

63 1. 093
 

21 0. 853
 

15
PSO-RF 0. 735

 

99 0. 758
 

42 1. 137
 

23 0. 825
 

19
NGO-RF 0. 483

 

34 0. 613
 

08 1. 039
 

96 0. 885
 

20
SVM 0. 887

 

82 0. 890
 

71 1. 614
 

11 0. 789
 

13
BP 0. 921

 

08 0. 824
 

88 1. 504
 

03 0. 781
 

23
TSNE-NGO-RF 0. 359

 

71 0. 501
 

93 0. 819
 

59 0. 914
 

56

26#

坝

段

SSA-RF 0. 073
 

26 0. 205
 

70 0. 139
 

43 0. 820
 

89
PSO-RF 0. 058

 

49 0. 184
 

29 0. 126
 

85 0. 856
 

99
NGO-RF 0. 059

 

44 0. 192
 

34 0. 132
 

01 0. 854
 

67
SVM 0. 080

 

77 0. 24217 0. 189
 

32 0. 802
 

54
BP 0. 092

 

62 0. 24516 0. 150
 

85 0. 773
 

55
TSNE-NGO-RF 0. 043

 

87 0. 173
 

02 0. 113
 

62 0. 892
 

74

表 2　 原始样本和生成对抗样本测试结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

adversarial
 

samples
 

test
 

results

样本 MSE / mm2 MAE / mm MAPE / % R2

原始样本 0. 359
 

71 0. 501
 

93 0. 819
 

59 0. 914
 

56

生成对抗样本 0. 462
 

21 0. 586
 

07 0. 825
 

99 0. 890
 

22

　 　 综上所述,TSNE-NGO-RF 模型不仅在 18# 坝段

和 26# 坝段的预测结果较好,适用于多测点预测和

长期监测数据预测,而且在进行对抗样本噪声输入

后, 模 型 在 对 抗 样 本 上 的 准 确 率 与 原 样 本 仅 有

2. 7%的差距,说明模型不仅具有一定的泛化能力,
而且对数据扰动的接受能力强,具有一定的鲁棒性。

3　 结论

(1) TSNE 降维方法可以处理维度高、冗余信息

多的特征值,有效改善数据的分布和可分性,提高模

型的分类性能。 NGO 算法结合了群体智能算法和

进化算法的优势,具有很高的收敛精度。 与其他

优化算法相比,NGO 算法减少了迭代次数并且能

快速达到最佳适应度值,更加适合解决复杂的优化

问题。
(2) TSNE-NGO-RF 混凝土坝变形预测模型展

现出集成学习方法的显著优点,并有效规避了过拟

合的风险,其预测结果的准确性和可靠性均表现优

异。 相较于其他优化模型,TSNE-NGO-RF 模型预测

结果取得了较好的结果,具有较高的预测精度和较

强的稳健性。
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Zonal
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of
 

Underwater
 

Topography
 

of
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Images
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Abstract:
   

To
 

address
 

the
 

difficulty
 

of
 

obtaining
 

underwater
 

topography
 

data
 

for
 

large
 

water
 

bodies
 

with
 

insufficient
 

data,
 

Danjiangkou
 

Reservoir
 

was
 

selected
 

as
 

the
 

study
 

area,
 

and
 

a
 

retrieval
 

method
 

based
 

on
 

Landsat
 

remote
 

sens-
ing

 

imagery
 

and
 

water
 

depth
 

zoning
 

was
 

proposed.
 

The
 

underwater
 

topography
 

of
 

the
 

shallow
 

and
 

deep
 

water
 

areas
 

of
 

the
 

reservoir
 

was
 

reconstructed
 

using
 

the
 

waterline
 

kriging
 

interpolation
 

method
 

and
 

four
 

water
 

depth
 

inversion
 

models
 

( single-band,
 

dual-band
 

ratio,
 

BP
 

neural
 

network,
 

and
 

multi-band
 

random
 

forest) ,
 

and
 

the
 

inversion
 

ac-
curacy

 

was
 

evaluated.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

underwater
 

topography
 

inversion
 

in
 

the
 

shallow
 

water
 

area
 

per-
formed

 

well
 

( Root
 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE = 2. 553
 

m) .
 

In
 

the
 

deep
 

water
 

area,
 

the
 

multi-band
 

random
 

forest
 

model
 

performed
 

best
 

in
 

the
 

Han
 

Reservoir
 

area
 

(RMSE = 2. 428
 

m) ,
 

while
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

performed
 

best
 

in
 

the
 

Dan
 

Reservoir
 

area
 

(RMSE = 1. 599
 

m) .
 

The
 

accuracy
 

of
 

different
 

inversion
 

models
 

varied
 

across
 

differ-
ent

 

depths
 

and
 

regions,
 

with
 

the
 

multi-band
 

random
 

forest
 

model
 

demonstrating
 

advantages
 

in
 

deep-water
 

topogra-
phy

 

inversion.
Keywords:

 

underwater
 

topography
 

inversion;
 

Landsat
 

remote
 

sensing
 

imagery;
 

BP
 

neural
 

network
 

model;
 

multi-
band

 

random
 

forest
 

model;
 

Danjiangkou
 

Reservoir
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Concrete
 

Dam
 

Deformation
 

Prediction
 

Model
 

Based
 

on
 

TSNE-NGO-RF
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Abstract:
 

Reasonable
 

data
 

analysis
 

and
 

accurate
 

prediction
 

of
 

deformation
 

monitoring
 

data
 

for
 

concrete
 

dams
 

are
 

key
 

means
 

to
 

ensure
 

the
 

safe
 

and
 

long-term
 

operation
 

of
 

dams.
 

In
 

response
 

to
 

the
 

periodic
 

and
 

nonlinear
 

character-
istics

 

of
 

environmental
 

variables
 

that
 

could
 

affect
 

dam
 

deformation,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

shortcomings
 

of
 

traditional
 

random
 

forest
 

model
 

parameter
 

optimization
 

methods
 

such
 

as
 

poor
 

applicability
 

and
 

low
 

computational
 

efficiency,
 

a
 

new
 

type
 

of
 

dam
 

deformation
 

prediction
 

model
 

was
 

proposed.
 

The
 

model
 

uses
 

t-distributed
 

random
 

neighborhood
 

embedding
 

to
 

reduce
 

the
 

dimensionality
 

of
 

eigenvalues
 

and
 

improve
 

the
 

classification
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

traditional
 

random
 

forest
 

model
 

was
 

improved
 

using
 

the
 

northern
 

eagle
 

optimization
 

algorithm,
 

which
 

enhanced
 

the
 

efficiency
 

of
 

selecting
 

optimal
 

parameters
 

for
 

the
 

random
 

forest
 

model.
 

The
 

parameters
 

of
 

the
 

random
 

forest
 

model
 

could
 

be
 

de-
termined

 

using
 

the
 

northern
 

eagle
 

optimization
 

algorithm
 

in
 

the
 

80th
 

iteration,
 

and
 

the
 

fitness
 

function
 

was
 

0. 249
 

3,
 

which
 

achieves
 

better
 

results
 

compared
 

to
 

the
 

Sparrow
 

Search
 

Algorithm
 

and
 

Particle
 

Swarm
 

Optimization
 

Algo-
rithm.

 

The
 

analysis
 

of
 

the
 

18# th
 

and
 

26# th
 

sections
 

of
 

a
 

concrete
 

dam
 

showed
 

that
 

the
 

fusion
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

study
 

had
 

average
 

absolute
 

errors
 

of
 

0. 501
 

93
 

and
 

0. 173
 

02
 

mm,
 

mean
 

square
 

errors
 

of
 

0. 359
 

71
  

and
 

0. 043
 

87
 

mm2 ,
 

average
 

absolute
 

percentage
 

errors
 

of
 

0. 819
 

59%
 

and
 

0. 113
 

62%,
 

and
 

determination
 

coefficients
 

of
 

0. 914
 

56
 

and
 

0. 892
 

74,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

other
 

models,
 

this
 

model
 

performed
 

better
 

in
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

model
 

stability,
 

opening
 

up
 

new
 

possibilities
 

for
 

accurate
 

prediction
 

of
 

concrete
 

dam
 

deformation.
Keywords:

 

concrete
 

dam;
 

deformation
 

prediction;
 

dimensionality
 

reduction;
 

northern
 

eagle
 

optimization
 

algo-
rithm;

 

random
 

forest
 

algorithm
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