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摘要：针对当前研究在处理复杂指标体系中指标间相关性不足以及指标筛选机制缺乏明确性的问题，从整体指标

体系转化与逐个指标删减 2个维度出发，采用统一流形逼近与投影（uniform manifold approximation and projection，
UMAP）以及卷积神经网络（convolutional neural networks，CNN）技术，开展复杂水工闸门安全评价指标体系降维研

究。构建水工闸门安全评价的初始指标体系，在分析指标相关性的基础上，使用 UMAP对原始指标体系进行降维

处理；提出一种基于指标值离散化的 CNN训练样本生成方法，引入相对变化幅度和敏感度两个指标，以定量评估

指标本身及其相对变化对闸门安全综合评价结果的影响，筛选关键评价指标；基于沙坪二级水电站中孔闸门的监

测数据，对评价指标体系降维前后的结果进行对比验证，并从多角度探讨 2种评价指标体系降维方法的差异及其

各自的优缺点。提出的基于 UMAP、CNN技术的 2种方法不仅实现了复杂水工闸门安全评价指标体系的有效降

维，而且为水工闸门安全综合评价与预警提供了重要的前置工具，为相关领域的研究提供了新的视角。
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水工闸门是发挥水电站调节能力的关键工程，

其安全运行与电站上下游水位、结构应力、闸门振

动、启闭机状态等多个因素密切相关[1-3]。我国现役

的水工闸门不少建于 20世纪六七十年代，加之其工

作环境恶劣，存在不少安全隐患[1, 4-5]。因此，开展水

工闸门的安全评价对于防止潜在事故至关重要。

然而，在现有闸门安全评价研究中，评价指标选择

与体系构建存在以下两方面的不足：首先，许多研

究忽视了评价指标体系中指标间相关性对评价结

果的影响。指标间的高度相关性会导致信息的冗

余与干扰，从而可能使得相关指标评价叠加放大，

易于造成评价结果的失真[6]，特别是水工闸门这样

一个参数众多、结构复杂的水力系统，选取的指标

间强相关性更加明显[7]。而且随着测点数量的增加，

指标体系的规模也会成倍增长，使评价过程复杂化[8]。

其次，现有研究普遍缺乏指标对综合安全评价结果

影响的识别和筛选过程[9]。指标对评价结果的影响

主要体现在 2个方面：一是各个指标本身变化幅度

不同；二是各个指标的相对变化引起的综合评价值

响应也不同，即敏感性程度不一。在进行水工闸门

安全评价时，需综合考虑这两方面的影响，以保证

指标筛选过程的合理性、所选指标的有效性及指标

体系的精简性。鉴于此，采取整体指标体系转化和

指标逐个删减 2种思路，分别利用统一流形逼近与

投 影（ uniform  manifold  approximation  and  projec-

tion，UMAP）和卷积神经网络（convolutional  neural

networks，CNN）实现评价指标体系的降维。构建水

工闸门安全评价的初始指标体系，在分析指标相关

性的基础上，使用 UMAP对原始指标体系进行降维

处理；提出一种基于指标值离散化的 CNN训练样

本生成方法，引入相对变化幅度和敏感度 2个指标，

以定量评估指标本身及其相对变化对闸门安全综

合评价结果的影响，筛选关键评价指标。基于沙坪

二级水电站中孔弧形工作闸门的监测数据，对评价
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指标体系降维前后的结果进行对比验证，并从多角

度探讨基于 UMAP、CNN降维方法的差异及其各

自的优缺点。 

1    研究区概况

沙坪二级水电站位于四川省乐山市峨边彝族自

治县与金口河交界，作为大渡河规划中 28个梯级水

电站的第 24级，介于沙坪一级水电站与已建成的龚

嘴水电站之间[10]。该站特点为库容较小，仅具备日

调节功能，不承担防洪、通航、灌溉供水等任务，主

要目的在于发电。坝址选在官料河河口上游约 230 m
处，归类为二等大（2）型工程。设计中，永久性截流

建筑物和泄洪建筑的设计洪水频率为百年一遇。

坝体全长 331.9 m，坝顶高程为 557 m，采用混凝土

重力坝设计。水库正常蓄水位为 554.0 m，总库容

达 2 084万 m3。电站装机容量为 348 000 kW，配置

6台单机容量为 58 000 kW的灯泡贯流式水轮发电

机组，多年平均发电量为 16.1亿 kW•h。作为国家

规划内的十三大水能基地之一，大渡河水电基地占

据着重要地位，是西部大开发的标志性项目。沙坪

二级电站在大渡河流域下游梯级电站的统一调度

中扮演着关键角色，其安全运行具有重要意义。

以沙坪二级水电站中孔弧形工作闸门为综合安

全评价对象，开展评价指标体系降维研究，对比验

证降维前后结果，从多角度探讨两种评价指标体系

降维方法的差异及其各自的优缺点。 

2    数据与方法
 

2.1    基于 UMAP 的指标体系降维

UMAP是一种非线性降维算法，采用相似理论

将高维数据映射到低维度，同时尽可能地维持数据

的全局和局部拓扑结构，这使得它在各种数据集上

都表现出色，近年来在不同领域备受关注 [11-14]。诸

多研究表明 UMAP在保持数据局部和全局结构、灵

活性和适应性、计算效率以及泛化能力方面，显示

出了相较于 principal component analysis（PCA）、local
linear  embedding（ LLE） 、 locality  preserving  projec-
tions（LPP）、isometric mapping（isomap）、t-distributed
stochastic neighbor embedding（t-SNE）等常用降维方

法的显著优越性[15-17]。

水工闸门安全评价指标样本数据集具有非线性、

高维度特征，采用 UMAP对其降维的计算步骤如下：

步骤 1，记输入的水工闸门安全评价指标样本

X = {x1, · · · , xi, · · · , xn} xi

{xi1, · · · , xik} xi

数据集为 ，对 ，采用最邻近下

降法获得 ，k 为超参数，对 定义

ρi =min
{
d
(
xi, xi j

) |1 ⩽ j ⩽ k,d
(
xi, xi j

)
> 0

}
（1）

k∑
j=1

exp
(−max

(
0,d

(
xi, x j

)−ρi
)

σi

)
= log2k （2）

ρi

xi σi d ( )

d：X×X→ R≥0

式中： 需选择大于等于一个边缘权值为 1的数据

点 与 连 接 ； 为 长 度 参 数 ； 为 一 个 度 量 ，

。

G = (V,E,w)

E =
{(

xi, xi j
) |1 ⩽ j ⩽ k,1 ⩽ i ⩽ N

}
步骤 2，定义有向加权图 ，利用其对

称性定义无向加权图 G，其顶点 V 为集合 X，由此获

得有向边集合 。定义

权重函数

w
(
xi, xi j

)
= exp

(−max
(
0,d

(
xi, xi j

)−ρi
)

σi

)
（3）

G定义 A 为 的邻接矩阵，那么无向加权图 G 的

邻接矩阵 B 为

B = A+AT−A⊗AT （4）

⊗式中： 为哈达玛积。

{yi} yi y j

步骤 3，UMAP沿边界和顶点分别施加引力和

斥力，演化出等价加权图 H，包含点集 ， 和 处

的引力和斥力分别为

GR =
−2ab

∥∥∥yi− y j

∥∥∥2(b−1)

2

1+
∥∥∥yi− y j

∥∥∥2

2

ω
(
xi, x j

) (
yi− y j

)
（5）

RE =
2b

(
1−ω (

xi, x j
)) (

yi− y j
)(

ε+
∥∥∥yi− y j

∥∥∥2

2

) (
1+a

∥∥∥yi− y j

∥∥∥2b

2

) （6）

ε式中：GR 为引力；RE 为斥力； 是为了防止分母为 0
添加的一个很小的数；a 和 b 为超参数。 

2.2    基于 CNN 的评价指标体系降维

当从多个输入因子到单个输出因子的映射时，

卷积神经网络（CNN）相比于误差反向传播算法

（back propagation，BP）等传统的神经网络技术，展现

出了独特的优越性[18-19]。这种优越性不仅体现在模

型的结构设计上，更体现在其处理复杂数据和映射

关系的能力上，为多领域的应用提供了强有力的工

具[20-21]。采取指标逐个删减的思路，围绕 CNN训练

样本生成、指标贡献率辨识、指标敏感度辨识、指

标筛选的综合判别准则 4个方面提出基于 CNN的

指标体系降维方法。 

2.2.1    CNN训练样本生成
CNN的学习训练是建立输入和输出之间非线

性映射关系的重要环节。对于水工闸门安全评价

而言，学习训练主要任务是使得训练后的 CNN对
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水工闸门安全程度具有判断能力。因此，将各个待

筛选的指标值作为 CNN训练样本的输入，将最终

用于评判水工闸门安全程度的综合评价指标值作

为 CNN训练样本的输出，通过学习训练建立两者

之间的映射关系。

借助决策论中正、负理想点的概念 [22]，选取贴

近度系数作为综合评价指标，即 CNN训练样本的

输出。考虑到实际评价样本数目往往十分有限，通

常难以满足 CNN学习训练的精度要求。因此，提

出一种指标值离散化的 CNN训练样本生成方法，

主要计算步骤如下：

{
xi j|i = 1,2, · · · ,m; j = 1,2, · · · ,n}步骤 1，生成闸门安全评价指标样本集，记为：

，其中，i 和 j 分别为样

本序号和指标序号，m 和 n 分别为样本数和指

标数。 {
x j
+| j = 1,2, · · · ,n}{

x j
−| j = 1,2, · · · ,n}步骤 2，确定正理想点 和负理

想点 ，正、负理想点是指所有闸门

安全指标值同时达到最优、最劣的理想化情况，两

者分别标定了优劣的上、下极限状态。

ug ∼ U (0,1) g = 1,2, · · · ,k

步骤 3，采用随机模拟法生成 CNN训练样本的

输入项。随机生成 k 个服从均匀分布的随机数

， ，在正、负理想点之间对指

标值进行离散化计算，共产生 k 个训练样本输入项，

k 的取值可根据实际应用中神经网络训练的精度要

求确定，离散化公式为

xg j = x j
+− (

x j
+− x j

−)×ug （7）

{
xt j|t = 1,2, · · · ,D; j = 1,2, · · · ,n}

D = k+2

将正、负理想点也选取为 CNN训练样本的两

个输入项，则最终生成的训练样本输入项记为：

，其中， t 为样本序号，

D 为样本容量， 。

步骤 4，计算各个样本距离正、负理想点的欧

氏距离： 
dt
+ =

√∑n

j=1

(
x j
+− xt j

)2

dt
− =

√∑n

j=1

(
x j
−− xt j

)2
（8）

dt
+ dt

−式中： 为第 t 个样本距正理想点的欧氏距离；

为第 t 个样本距负理想点的欧氏距离。

步骤 5，计算 CNN训练样本的输出项：

ct =
dt
−

dt
++dt

− （9）

ct

ct

式中： 为贴近度系数，是反映样本综合安全程度优

劣的综合评价指标，取值范围为 [0, 1]，反映了第 t
个训练样本与正、负理想点的相对距离。 越大，表

明第 t 个样本距负理想点越远，距正理想点越近，该

指标越安全，反之则越不安全。

{xt j|t = 1,

2, · · · ,D; j = 1,2, · · · ,n}

步骤 6，为避免指标之间的量纲差异对 CNN
训练精度的影响，对训练样本的输入项

进行归一化处理：

xi j
∗ =

xi j− x jmin

x jmax− x jmin
（10）

xi j xi j
∗

x jmax x jmin

式中： 和 分别为第 t 个样本第 j 个指标的计算

值和归一化值； 和 分别为第 j 个指标的最大

值和最小值。

{xt j,ct |t =
1,2, · · · ,D; j = 1,2, · · · ,n}

以各训练样本归一化后的指标值作为网络输入，

以贴近度系数作为网络输出，最终生成的 CNN网

络训练闸门安全评价样本集可以表示为：

。 

2.2.2    指标变化幅度辨识
x j

x j

∆x j

对于第 j 个指标值 ，计算其样本集中指标取

值与指标平均值 的最大偏离程度为指标变化幅

度 ：

∆x j =max
∣∣∣x j− x j

∣∣∣ （11）
 

2.2.3    指标敏感度辨识
训练后的 CNN具备了较强的非线性映射能力，

即给定一个输入向量，CNN能够高精度地逼近期望

输出值。采用训练后的 CNN对各个指标进行敏感

性分析，并定量计算各指标的变化对综合结果变化

的相对贡献率。 (
x1, x2, · · · , x j, · · · , xn

)T

z x j

x j
∗ = x j×

(
1+∆x j

) (
x1, x2, · · · , x j

∗, · · · , xn
)T

以样本的各指标值为输入向量 ，

其网络输出值记为 。对于第 j 个指标值 ，在保持

其他指标不变的条件下，设定其不同的变化场景，

即 ， 以 作 为

CNN的输入来预测网络实际输出值的相对变化，据

此分析网络实际输出值对各个指标的敏感性。 

2.2.4    指标筛选的综合判别准则

∆x j = ∆x j

∆z j = |z− z̄|

为了定量分析各个指标对综合安全评价的贡献，

当 时 ，网络输出值 z 的绝对变化量为

，计算其相对变化量：

∆z j
∗ =
∆z j

z
（12）

进一步计算第 j 个指标的变化对网络输出值 z
变化的相对贡献率 Gj ：

G j =
∆z j

∗

n∑
j=1

∆z j
∗

×100% （13）

相对贡献率定量评估了各个指标的变化对闸门
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安全综合评价的影响程度。指标的 Gj 取值比全体

指标 Gj 的均值小一个量级以上时，认为该指标的相

对贡献率显著低于全体指标的平均水平，可以将该

指标删除。为了定量描述这一判别过程，进一步定

义综合判别指标 Pj：

P j = lg
G j

G j

（14）

G j式中： 为全体指标 Gj 的均值。

P j > 0

P j < 0

P j ⩽ −1

P j ⩽ −1

综合判别指标 Pj 反映了 Gj 的取值与全体指标

Gj 的均值在量级上的差异。若 ，表明该指标

的 Gj 的取值大于平均水平；若 ，表明该指标

的 Gj 的取值小于平均水平；特别地，当 时，表

明该指标的 Gj 的取值与全体指标 Gj 的均值相差一

个量级以上，显著地低于平均水平，可以将其删除。

因此，将 作为指标筛选的阈值，将指标筛选

从主观分析判断过程转变为定量计算过程。 

3    结果与分析
 

3.1    初始指标体系及敏感性分析

根据《水工钢闸门和启闭机安全检测技术规程》

及现有文献[23-25]，水工闸门安全评价的包括主要构

件应力、主梁挠度、支臂稳定、面板刚度、振动情况、

气蚀、水力学条件、埋件损坏程度、焊缝质量、制造

安装、零部件状态、锈蚀速率、锈坑深度、锈坑面积、

运行时间、检测维修情况等方面特征。因此可根据

具体水工闸门情况，从上述各个方面选取评价指标

构建安全评价的初始指标体系。

综合提出的初始指标体系的各个方面以及沙坪

二级水电站中孔弧形工作闸门具备的监测数据，选

取包括应力、流激振动、运行姿态（倾角）等方面的

指标，构建沙坪二级水电站中孔闸门安全评价的初

始指标体系。其中：流激振动从主梁、支臂、油缸铰

座、泵站平台、闸室周边，评价局部开启运行评价振

动特性，包括 6个测点位置对应 18个测量通道的震

动指标；应力包括闸门的主梁、支臂、面板、活塞杆，

评价闸门的结构强度，包括 19个测点位置的应力指

标。选取部分指标展示见表 1。
采用 Pearson相关系数[26] 来度量指标之间的线

性相关程度，Pearson相关系数的取值范围为 [−1, 1]。
两组指标数据相关系数的绝对值越大，表明其线性

相关程度越高。图 1给出各指标之间的 Pearson
相关系数矩阵热力图（部分），可以看出指标之间普

遍存在不同程度的相关性，由于水工闸门系统内各

评价对象之间的复杂联系，部分指标之间甚至呈现

出高度相关的特征。指标之间的这种强相关性表

明原始指标所包含的信息存在大量重叠，使得同一

指标数据的趋势得到增强，从而影响了综合评价的

合理性和准确性，容易造成综合评价结果失真。
 
 

表 1　沙坪二级水电站中孔闸门安全评价指标（部分）

Tab. 1　Indicators for safety evaluation of the medium-hole gates of
Shaping II hydropower station (partial)

指标编号 振动指标（测点）

F1 下主横梁中部闸门中心线上，X方向的振动

F2 上主横梁中部闸门中心线上，X方向的振动

F3 左上支臂前端闸门中心线上，X方向的振动

F4 左上支臂中端闸门中心线上，X方向的振动

F5 左下支臂前端闸门中心线上，X方向的振动

F6 右上支臂前端（对称点）中心线上，X方向的振动

...
...

F32 左上支臂中部侧向板中心线，支臂应力

F33 右下支臂前端腹板中心线，支臂应力

F34 右下支臂前端侧向板中心线，支臂应力

F35 右上支臂前端腹板中心线，支臂应力

F36 右上支臂前端侧向板中心线，支臂应力

F37 左上支臂尾部腹板中心线，支臂应力

  

3.2    UMAP 降维结果

采用 UMAP对沙坪二级水电站中孔闸门原始

指标体系进行降维，将目标嵌入维度设为 2时，原评

价指标体系可以降维到两个新的指标，分别记为新

指标 1（Y1）、新指标 2（Y2）。为了进一步解释两个

新指标的含义，采用方差极大旋转的方法对新指标

矩阵进行去噪，即使得每个新指标只包含几个较大

的原指标的特征值，而其余的特征值相对较小。表 2
中的新指标特征矩阵表明：新指标 Y1 反映了原指

标 F1~F6、F36、F37 所包含的主要信息；新指标 Y2 反

映了原指标 F32、F33、F34、F35、F37 所包含的主要信息，

新指标的特征矩阵能够在一定程度上解释各个新

指标的含义。 

3.3    CNN 降维结果

采用 CNN对沙坪二级水电站中孔闸门原始指

标体系进行降维。由于原始指标多达 37个，以采集

到的 100个样本用于 CNN训练难以满足训练精度

要求，因此采用提出的训练样本生成方法对各样本

的指标值进行离散化处理，共生成了 1 000个样本，
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其中的 1~800号样本用于 BP神经网络训练，801~
1000号样本用于检验训练效果计算得到的 CNN训

练样本见表 3。
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图 1　评价相关系数矩阵热力图（部分）

Fig. 1　Heat map for the matrix of correlation coefficients between evaluation indicators (partial)
 
 
 

表 2　UMAP降维新指标的特征矩阵

Tab. 2　Characterization matrix of the new indicators from UMAP downscaling

新指标 F1 F2 F3 F4 F5 F6 … F32 F33 F34 F35 F36 F37

Y1 0.98 0.99 0.98 −0.99 −0.99 −0.99 … −0.16 0.02 −0.01 −0.26 −0.66 −0.82

Y2 0.02 0.03 0.02 −0.02 −0.02 −0.02 … −0.96 −0.98 −0.98 −0.85 −0.21 −0.65
 
 
 

表 3　CNN训练样本和网络训练结果（部分）

Tab. 3　CNN training samples and network training results (partial)

样本序号
CNN输入(归一化)

期望

输出

实际

输出

F1 F2 F3 … F35 F36 F37 贴近度系数

训练期

1 0.97 0.81 0.70 … 0.90 0.89 0.70 0.32 0.35

2 0.95 0.81 0.69 … 0.87 0.91 0.69 0.15 0.17

3 0.89 0.82 0.75 … 0.85 0.94 0.77 0.05 0.06

4 0.91 0.78 0.73 … 0.90 0.84 0.64 0.83 0.92

...
...

...
...

… ...
...

...
...

...

检验期

801 0.95 0.81 0.75 … 0.83 0.88 0.69 0.58 0.59

802 0.94 0.79 0.69 … 0.82 0.79 0.63 1.09 0.86

803 0.92 0.81 0.71 … 0.89 0.85 0.70 0.47 0.49

804 0.94 0.83 0.70 … 0.84 0.84 0.65 1.07 1.04

805 0.91 0.80 0.70 … 0.86 0.83 0.66 0.63 0.69

...
...

...
...

… ...
...

...
...

...

1 000 0.74 0.66 0.54 … 0.57 0.57 0.51 0.19 0.23
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在 Python语言环境中进行 CNN建模与编程计

算。采用 1~800号样本进行训练。训练结束后将

801~1000号样本的各指标值作为输入，由 CNN模

拟实际输出的贴近度系数，并与期望输出进行对比，

据此评估模型的模拟能力。算例采用的计算机配

置为 Intel Core i7-8750H六核 2.2 GHz处理器和 16
G内存 ，完成网络训练和预测的计算耗时约为

1 min。训练期和检验期的部分模拟结果见表 4和

图 2。
 

 
 

表 4　指标体系降维前后的水工闸门安全综合评价计算结果对比（部分）

Tab. 4　Comparison of comprehensive evaluation results of hydraulic gate safety before and after dimensionality reduction of indicator system (partial)

样本编号
原始指标体系 UMAP CNN

贴近度系数 排序 安全等级 贴近度系数 排序 安全等级 贴近度系数 排序 安全等级

1 0.74 2 1 0.90 2 1 0.75 2 1

2 0.30 5 1 0.46 6 1 0.29 11 1

3 0.41 4 1 0.51 4 1 0.39 8 1

4 0.58 3 1 0.55 3 1 0.57 5 1

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

36 0.88 1 1 0.99 1 … 0.92 1 1

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

100 0.10 100 2 0.08 100 2 0 100 2
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图 2　CNN在训练期和检验期的模拟结果（部分）

Fig. 2　Simulation results of CNN in training and verification periods (partial)
 

由图 2可知，在 CNN的训练和检验阶段，实际

输出和期望输出的拟合程度都非常高，其确定性系

数分别为 0.96和 0.95，表明通过离散化指标值生成

训练样本的方法能够获得很高的训练精度，并且训

练后的 CNN具有很强的预测能力，即在各样本的

指标值和贴近度系数之间建立了高精度的非线性

映射关系。

根据训练后的 CNN计算各参评指标的相对贡

献率，并依据综合判别指标阈值（小于−1）进行指标

筛选，筛选后得到一个包含 16个原始指标的降维指

标集，部分结果见表 5。列出的原始指标体系中有

7个指标（F2、F3、F4、F5、F32、F35、F36）的综合判别指

标值小于−1，表明从总体上看这些指标的相对贡献

率比全体指标的平均水平低一个量级以上，根据指

标筛选准则和设定的阈值，可以将上述 7个指标

删除。 

3.4    降维结果验证与对比

为了验证指标体系降维结果的合理性，分别采

用原始评价指标体系和 2种降维方法获得的精简指

标体系，使用相对客观的熵权-逼近理想解排序法

（technique  for  order  preference  by  similarity  to  ideal

solution，TOPSIS）[27] 对采集的 100个样本进行闸门

安全综合评价。根据《水工钢闸门和启闭机安全检

测技术规程》及文献研究，可将综合安全等级从优

到差划分为 1~3级。这种分级标准稍显宽泛，因此

根据综合评分对 100个样本进行了排序，进一步比

较 3个指标体系的综合评价结果，降维结果验证和

对比见表 4。
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采用初始指标体系和两种方法降维后的精简指

标体系对沙坪二级水电站中孔闸门安全综合评价

得到 100个样本的综合安全等级完全一致。3种评

价指标所确定的最优（样本 36）、次优（样本 1）和最

差（样本 100）样本相互一致，但其他中间样本的排

序略有差异。该结果表明，基于 UMAP和 CNN的

指标体系降维方法能够在确保闸门安全综合评价

结果一致性的前提下提供指标筛选定量的分析计

算工具，有利于降低水工闸门安全评价复杂指标体

系的维度，从而实现水工闸门快速安全预警。
 
 

表 5　基于 CNN的指标筛选结果（部分）

Tab. 5　Results of CNN-based indicator screening (partial)

指标 F1 F2 F3 F4 F5 F6 … F32 F33 F34 F35 F36 F37

Gj /% 8.14 0.68 0.23 0.75 0.49 5.84 … 1.01 4.25 4.64 0.81 0.19 5.38

Pj 0.61 −1.10 −2.00 −1.23 −1.34 0.31 … −1.16 0.05 0.22 −1.04 −1.88 0.26

结果 保留 删除 删除 删除 删除 保留 … 删除 保留 保留 删除 删除 保留

 
 

3.5    UMAP 与 CNN 降维对比分析

就两种降维技术的基本原理而言，基于 UMAP
的方法采纳了一种全面转化的策略，将复杂的原始

指标体系转换为一个新的综合指标体系，而基于

CNN的降维技术则采用了逐个消减指标的策略，评

估各指标的相对贡献度，依据综合评判标准及预设

的阈值，对指标进行逐一删减。

在指标体系降维的物理意义方面，尽管基于

UMAP的方法能够通过特征矩阵阐释新综合指标

的含义，但这种转化带有一定的模糊性。与之相对，

基于 CNN的降维技术，由于采用了逐个削减指标

的方法，因此精简后的指标保留了原有的物理意义。

在消除指标相关性方面，基于 UMAP的降维技

术能有效消除指标相关性对综合评价的影响。大

量的数值实验表明，原始指标体系越复杂、指标间

相关性越强，该降维技术的应用效果越佳。此外，

该技术在实际应用中还有助于降低初始指标选择

的难度。基于 UMAP的降维技术能够在后期消除

指标间的相关性，使得在初始指标选择阶段可以不

受相互独立性要求的限制，允许专业人员尽可能全

面地选取反映水工闸门安全的特征指标，展现出较

高的使用友好性。

在计算效率方面，基于 CNN的降维技术需要

对神经网络进行多次、大量的重复训练，因此其计

算时间显著高于 UMAP方法。通常情况下，这两种

方法都能满足水工闸门安全预警的时效性要求。

在实际应用中，可以通过减少 CNN训练次数来进

一步提高计算效率。 

4    结 论

指标筛选和指标体系降维对水工闸门安全综

合评价与实时预警具有重要支撑。针对当前研究

在处理复杂指标体系中指标间相关性不足以及指

标筛选机制缺乏明确性的问题，从整体指标体系

转化与逐个指标删减 2个维度出发，采用统一流

形近似和投影（UMAP）以及卷积神经网络（CNN）

技术，实现复杂水工闸门安全评价指标体系的有

效降维。研究成果揭示，基于 UMAP的降维策略

在削减指标间相关性及提升计算效率方面展现出

显著优势，而基于 CNN的降维策略则在维持指标

物理含义的准确性方面显示出更加明显的优越性。

所提出的 2种方法不仅推进复杂指标体系降维理

论与实践的发展，而且增强指标筛选过程的合理

性、所选指标的有效性以及指标体系的简洁性，为

专业人员提供一种定量化的分析计算工具。此外，

基于研究成果，未来的研究将着力于如何针对水

工闸门安全评价这一特定应用场景，更有效地协

调指标间的权重分配，提出更为合理的水工闸门

安全综合评价方法，并进一步开发安全分级识别

与预警技术，以期为该领域提供更为全面和深入

的理论与实践支持。
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resources  management  using  maximum  entropy  and
entropy-weight-based TOPSIS methods[J]. Entropy,
2020, 21（4）：364. DOI: 10.3390/e21040364.

Dimensionality reduction of hydraulic gate safety evaluation index system
based on UMAP and CNN

XUE Chen1，LIU Dongke2，ZHAO Jianping3，LIU Feng1，XU Chao4，XU Jiayi3，ZHANG Yu3

（1. China Energy Science and Technology Research Institute Co., Ltd., Nanjing 210033, China；2. CHN Energy Dadu River Shaping Power

Generation Co., Ltd., Leshan 614000, China；3. Nanjing Hydraulic Research Institute, Nanjing 210029, China；

4. School of Water Resources and Hydropower Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China）

Abstract: The safety assessment of hydraulic gates is crucial for the regulatory capacity of hydropower stations, as
it  is  closely  related  to  factors  such  as  water  levels  upstream and downstream of  the  station,  structural  stress,  gate
vibration, and the status of opening and closing mechanisms. Many of the hydraulic gates in operation in China were
built in the 1960s and 1970s, and due to the harsh working environment, there are numerous safety risks. Therefore,
conducting safety evaluations of hydraulic gates is essential to prevent potential accidents. However, existing studies
on  gate  safety  assessments  have  two  main  shortcomings  in  terms  of  indicator  selection  and  system  construction.
Firstly,  many  studies  overlook  the  impact  of  correlation  between  indicators  in  the  evaluation  system  on  the
assessment  results.  High  correlation  between  indicators  can  lead  to  redundant  and  interfering  information,
potentially  distorting  the  evaluation  results.  This  is  especially  evident  in  hydraulic  systems  like  hydraulic  gates,
which  have  numerous  parameters  and  complex  structures.  Additionally,  as  the  number  of  measurement  points
increases, the scale of the indicator system also grows exponentially, complicating the evaluation process. Secondly,
existing studies generally lack the identification and selection process of indicators' influence on the comprehensive
safety  assessment  results.  The  impact  of  indicators  on  assessment  results  mainly  lies  in  two aspects:  the  different
magnitudes of changes in each indicator and the varying responses in comprehensive assessment values caused by
relative  changes  in  each  indicator,  indicating  varying  levels  of  sensitivity.  Therefore,  in  conducting  safety
evaluations of hydraulic gates, both aspects need to be considered to ensure the rationality of the indicator selection
process, the effectiveness of selected indicators, and the simplification of the indicator system.
      Two  approaches,  overall  transformation  and  gradual  reduction  of  indicators  were  employed  in  this  study,
utilizing  uniform  manifold  approximation  and  projection  (UMAP)  and  convolutional  neural  networks  (CNN)  to
reduce  the  dimensionality  of  the  evaluation  indicator  system.  Initially,  an  initial  indicator  system  for  the  safety
assessment of hydraulic gates was constructed. Based on the analysis of indicator correlations, uniform UMAP was
used to reduce the dimensionality of the original indicator system. A CNN training sample generation method based
on  indicator  value  discretization  was  proposed,  introducing  two  indicators,  relative  change  magnitude,  and
sensitivity, to quantitatively evaluate the impact of indicators and their relative changes on the comprehensive safety
assessment of gates, thereby selecting key evaluation indicators.
      By  comparing  and  verifying  the  results  before  and  after  dimensionality  reduction  of  the  evaluation  indicator
system based on monitoring data from the middle hole gate of Shaping II hydropower station, the differences and
respective  advantages  and  disadvantages  of  the  two  dimensionality  reduction  methods  from multiple  perspectives
were  disscussed.  The  results  indicate  that  the  dimensionality  reduction  strategy  based  on  UMAP  demonstrates
significant  advantages  in  reducing  inter-indicator  correlations  and  improving  computational  efficiency,  while  the
CNN-based  dimensionality  reduction  strategy  shows  more  pronounced  superiority  in  maintaining  the  accuracy  of
the indicators' physical meanings.
      These  proposed  methods  not  only  advance  the  theory  and practice  of  reducing  complex  indicator  systems but
also  enhance  the  rationality  of  the  indicator  selection  process,  the  effectiveness  of  selected  indicators,  and  the
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simplicity of the indicator system, providing professionals with a quantitative analytical tool. Furthermore, based on
the findings of this study, future research will focus on how to more effectively coordinate the weight distribution
between  indicators  for  specific  applications  such  as  safety  assessments  of  hydraulic  gates,  propose  a  more
reasonable  comprehensive  safety  assessment  method  for  hydraulic  gates,  and  further  develop  safety  classification
identification and warning technologies to offer more comprehensive and in-depth theoretical and practical support
in this field.

Key words: hydraulic gate；safety evaluation；index system；dimensionality reduction；UMAP；CNN
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