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摘要: 针对大坝位移预测常规方法存在的问题,基于改进粒子群算法的 BP 神经网络( IPSO鄄BP)的大坝位移预

测方法,通过 IPSO 对常规 BP 神经网络的权值和阈值进行优化,弥补了 BP 网络的不足,保证了预测精度。 以

2011-12-21—2013-06-27 观测得到的某混凝土重力坝某一典型坝段坝顶的顺河向位移值为研究对象,建立基

于 IPSO鄄BP 的大坝预测模型并进行仿真分析研究。 同时,为了验证该模型的拟合及预测效果,建立 PSO鄄BP 模

型、利用最小二乘法求解参数的统计模型进行对比分析。 上述研究结果表明,此模型预测精度优于常规模型且

拟合效果好、预测结果的平均相对误差小,说明此方法有效可行。
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随着我国坝工建设进程的加快,由于种种原因,大坝难免会存在一些安全隐患,此时对大坝观测资料的

实时分析就显得尤为重要[1]。 为了了解坝体的变形情况,通常在坝体内布置引张线、正垂线、倒垂线来观测

大坝位移变化规律,并采取模型预报的方式,更好地了解坝体的运行情况。 坝体一旦出现异常,可立即采取

补救措施以减少不必要的损失。
混凝土大坝位移受到水位、温度、时效等多种因素综合影响[2]。 由于各类因素的作用机制通常不能用

精确的数学语言来准确描述,使得对混凝土大坝变形的预测成为复杂的非线性系统问题,其预测模型的建立

很困难且具有多样性。 目前有比较成熟的混凝土坝变形统计模型,考虑了位移与水位、温度、时效的一些非

线性关系,但实际工程中它们之间的关系是不确定的。 为了解决这一问题引入 BP 神经网络[3],它能够识别

复杂非线性系统,自适应、自组织、自学习能力强,因而在一定程度上能够克服传统预测方法在解决不确定关

系问题上预测能力的不足。 但标准的 BP 网络仍有一些不足之处,如:易陷入局部最优,对初始权值和阈值

较敏感等等。 近十几年提出的粒子群算法(PSO) [4]是一种群体智能算法,具有收敛速度快、参数调整量少的

优点。 有学者将 PSO 和 BP 相结合,取得了一定的成果,但传统的 PSO 同样存在易陷入局部最小点、易早熟

的问题。
为了提高预测的准确性,本文利用改进的粒子群(IPSO) [5] 和 BP 神经网络相结合的混合智能算法进行

混凝土坝顶位移预测。 建立基于 IPSO鄄BP 的大坝预测模型并进行仿真分析研究。 同时,为了验证该模型的

拟合及预测效果,建立 PSO鄄BP 模型、位移统计模型进行对比分析。

1摇 基于 IPSO 的 BP 优化模型

1. 1摇 BP 算法原理

BP 算法包括输入信号正向传播和误差逆向传播,在正向传播中,输入信号依次经过输入层、隐含层、输
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出层,最终得到利用训练网络训练得到的结果。 如果得到的结果不能满足要求,立即进行反向传播,由输出

层开始逐层计算各层神经元的输出误差,利用误差梯度下降法在误差信号最小的原则下修改各层神经元的

权值和阈值。 在隐含层神经元数足够多的情况下,三层 BP 网络可以实现任意一种复杂的非线性映射[6]。
1. 2摇 PSO 算法及其改进

粒子群优化算法( particle swarm optimization , PSO) 是 Eberhart 和 Kennedy 于 1995 年提出的一种全局

性优化算法[7-8]。 标准 PSO 算法首先初始化一组随机粒子,每个微粒在各自所在空间内以一定的速度飞行,
根据目标函数判断微粒位置的优劣,依据当前最优的粒子位置搜索最优解,具体步骤见文献[4]。

调整粒子飞行速度时用到的惯性权重 W 在实际应用中一般采用线性递减惯性权重策略(LDW) [8],即:

W = Wmax -
t(Wmax - Wmin)

tmax
(1)

式中:Wmax和 Wmin分别为 W 的最大值和最小值;t 为当前迭代步数,tmax表示总迭代步数。
但是采用线性递减方式不仅在运行初期影响收敛效率,在运行后期也会影响运行效率,且在运行后期,

会随着 W 的减小,造成全局搜索能力下降,易陷入局部最优。 通过式(2)修改 W 来改进标准 PSO 的不足[5]。

W = Wmax - (Wmax - Wmin) 伊 tan t
tmax

伊 仔( )4 (2)

摇 摇 当 t 较小时,W 接近于 Wmax,保证算法全局搜索能力;当 t 逐渐增大时,W 以非线性递减,保证算法的局

部搜索能力,有效地避免了易陷入局部最优的缺点,灵活地调整了全局搜索与局部搜索能力之间的平衡。
1. 3摇 基于 IPSO鄄BP 预测模型

IPSO鄄BP 算法是利用 IPSO 优化神经网络的初始权重和阈值找到一组最优的权值集合,使在此权值下所

得输入输出值之间的误差最小,再利用 BP 算法进一步细调权值,寻找真正的全局最优点。 具体过程可描述

如下:
(1)初始化。 ni 为输入层神经元个数,nh 为隐含层神经元个数,no 为输出层神经元个数。 则粒子群的维

数 D 为:
D = nh + no + ni 伊 nh + nh 伊 no (3)

摇 摇 (2)设置粒子群的适应度函数,以期望输出和网络输出的均方差为适应度函数。

e = 移
n

i = 1
(yi - ti) 2 / n (4)

式中:yi 和 ti 分别为第 i 个样本的期望输出和网络输出;n 为网络样本数目。
(3)利用 IPSO 优化 BP 网络的权值与阈值,并将优化后的权值、阈值作为 BP 算法的初始权值和阈值。

代入网络进行训练,直至网络的性能指标均方误差小于 emax,其中 emax为最大允许误差。

2摇 基于 IPSO鄄BP 的混凝土坝位移预测模型

2. 1摇 工程概况

某水电站工程位于柬埔寨 Elephant 山脉南端,PhnomPenh 西南的 Kamchay 河干流上,河流流域位于纬度

10毅40忆 ~ 11毅05忆和经度 103毅50忆 ~ 104毅10忆之间,流域总面积 822 km2,河长 77 km,坝址以上流域面积 709 km2,
河长 68. 6 km。 大坝枢纽工程主要建筑物由 112 m 高碾压混凝土重力坝、坝顶 5 孔泄水闸、PH3 引水建筑

物、PH3 发电厂房和开关站等组成。 水库校核洪水位 151. 88 m,设计洪水位 150. 00 m,正常蓄水位

150. 00 m,死水位 130. 00 m,水库总库容 7. 173 亿 m3,死库容 3. 542 亿 m3,库容系数为 19. 9% ,为完全年调

节水库。 坝体共分为 10 个坝段,自左向右编号依次为 1# ~ 10#。
2. 2摇 数据准备

目前该水库大坝处于初蓄期,需要加强对变形、渗流、应力、裂缝开合度等的观测与分析。 大坝的变形多

与坝体开裂、失稳有关,是高碾压混凝土重力坝设计中的重要指标[9]。 因此,它是监控大坝安全运行的主要
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监测量,在众多变形中,顺河向的水平位移最重要[10]。 选取该混凝土重力坝 2011-12-21—2013-06-27 的

1#坝段坝顶倒垂线测得的顺河向位移进行数值计算与仿真分析,预测位移的发展趋势。 剔除观测值奇异点

后选取 2011-12-21—2013-03-26 的 287 个观测数据作为输入层数据进行网络训练,利用训练好的网络对

2012-04-02—2013-06-27 共 15 d 的数据进行预报。
影响混凝土重力坝位移的因素主要有水压、温度、时效,将水压、温度、时效作为 BP 的输入层参数。 为

了能加快计算速度,对输入数据进行归一化处理,将参量统一到[0,1]的范围内,即:

X =
X* - X*

min

X*
max - X*

min
(5)

式中:X 为归一化数据;X*为原始数据;X*
max,X*

min分别为样本系列的最大值、最小值。
运算完成后再将参量进行反归一化处理,还原参量,可得到位移预测值。

Y* = Y 伊 (X*
max - X*

min) + X*
min (6)

式中:Y 为网络预测值;Y*为顺河向位移预测值。
2. 3摇 建立基于 IPSO鄄BP 位移预测模型

以归一化后的数据为研究对象,采用 Matlab 2012a 分别建立 PSO鄄BP 和 IPSO鄄BP 模型,并与最小二乘法

求解的统计模型进行对比分析。 其中,BP 神经网络模型采用单隐藏层,输入层、隐藏层、输出层神经元的个

数分别为 6,15 和 1,输入为水位、温度计(4 支)数值、时间,输出为位移。 传递函数为{忆logsig忆,忆purelin忆},训
练算法采用标准梯度算法(traingd),训练目标为 e = 0. 000 1,学习速度为 浊 = 0. 3,训练次数为 2 000。 IPSO鄄
BP 模型中 BP 参数同上,由式(3)可得本文中粒子群的维数 D=15+1+6伊15+15伊1 =121,其他参数设置如下:
粒子数为 40,c1,c2 均为 2. 05,Wmax,Wmin分别为 0. 9,0. 4,最大限制速度 Vmax =1,迭代次数为 100。
2. 4摇 预测结果对比

为了检测 IPSO鄄BP 的拟合精度,将 PSO鄄BP、用最小二乘法求解的位移统计模型拟合效果进行对比分析。
混凝土重力坝位移的统计模型[2]为:

啄̂ = 移
3

i = 0
aiHi + 移

4

i = 1
biTi + c1兹 + c2 ln兹 (7)

式中:啄̂ 为位移预报值;H 为水位;T 为温度;兹 为时间。 利用最小二乘法求解各未知参数的值,得到统计模

型,并利用该模型进行预测。
PSO鄄BP 模型参数设置和基于 IPSO鄄BP 的位移预测模型中参数设置相同。 各模型的预测结果取 3 次的

平均值如表 1 所示,模型及预测结果见图 1。
表 1摇 测试数集下各模型预测结果比较

Tab. 1摇 Comparison of each model predictions mm摇

日摇 期
实际

位移

统计模型

预测值 绝对误差 相对误差

PSO鄄BP
预测值 绝对误差 相对误差

IPSO鄄BP
预测值 绝对误差 相对误差

2013-04-02 0. 43 0. 23 -0. 20 -0. 47 0. 44 -0. 01 -0. 02 0. 45 0. 02 0. 05
2013-04-09 0. 53 0. 31 -0. 22 -0. 42 0. 43 0. 10 0. 19 0. 44 -0. 09 -0. 17
2013-04-16 0. 41 0. 24 -0. 17 -0. 41 0. 69 -0. 28 -0. 68 0. 50 0. 09 0. 22
2013-04-23 0. 48 0. 17 -0. 31 -0. 65 0. 60 -0. 12 -0. 25 0. 48 0 0
2013-04-30 0. 55 0. 28 -0. 27 -0. 49 0. 77 -0. 22 -0. 40 0. 53 -0. 02 -0. 04
2013-05-07 0. 65 0. 38 -0. 27 -0. 42 0. 98 -0. 33 -0. 51 0. 68 0. 03 0. 05
2013-05-14 0. 75 0. 38 -0. 37 -0. 49 1. 07 -0. 32 -0. 43 0. 77 0. 02 0. 03
2013-05-21 0. 67 0. 38 -0. 29 -0. 43 1. 11 -0. 44 -0. 66 0. 65 -0. 02 -0. 03
2013-05-28 0. 81 0. 38 -0. 43 -0. 53 1. 07 -0. 26 -0. 32 0. 72 -0. 09 -0. 11
2013-06-04 0. 73 0. 36 -0. 37 -0. 51 1. 03 -0. 30 -0. 41 0. 75 0. 02 0. 03
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(续表) mm摇

日摇 期
实际

位移

统计模型

预测值 绝对误差 相对误差

PSO鄄BP
预测值 绝对误差 相对误差

IPSO鄄BP
预测值 绝对误差 相对误差

2013-06-11 0. 77 0. 26 -0. 51 -0. 66 1. 12 -0. 35 -0. 45 0. 76 -0. 01 -0. 01
2013-06-16 0. 45 0. 07 -0. 38 -0. 84 0. 61 -0. 16 -0. 36 0. 46 0. 01 0. 02
2013-06-18 0. 37 -0. 19 -0. 56 -1. 51 0. 09 0. 28 0. 76 0. 35 -0. 02 -0. 05
2013-06-25 -0. 21 -0. 91 -0. 70 3. 33 -0. 51 0. 3 -1. 43 -0. 19 0. 02 -0. 10
2013-06-27 -0. 28 -0. 86 -0. 58 2. 07 -0. 09 -0. 19 0. 68 -0. 24 0. 04 -0. 14

平均值 摇 摇 摇 -0. 16 摇 摇 0. 05 摇 摇 -0. 02

图 1摇 各模型及预测结果对比

Fig. 1摇 Comparative results of regression and prediction model

从表 1 可见,最小二乘法求解的统计模

型,PSO-BP 和 IPSO鄄BP 模型预测的平均误

差分别为-0. 16,0. 05,-0. 02;另外用于训练

的各模型均方误差分别为 0. 094 8,0. 067 6
和 0. 064 6。 由此可见 IPSO鄄BP 的拟合效果

优于 PSO鄄BP 模型和最小二乘法求解的统计

模型。
同时由图 1 可知,3 种模型预测结果的

趋势都和实际观测值趋势相近,用于训练的

各模型的均方误差都较小,可用于预测分

析。 其中 IPSO鄄BP 预测结果均优于其他两种模型,预测精度最高。 该坝目前处于初蓄期,为了能够更好地监

测大坝安全运行情况,应在模型应用时结合工程实际。

3摇 结摇 语

IPSO 算法结合了 PSO 和 BP 的优点,能够较好地调整全局与局部搜索能力之间的平衡,将其应用于 BP
网络参数的优化,可以改进 BP 神经网络易陷入局部最小值的缺点。 经与 PSO鄄BP 模型、最小二乘法求解参

数的统计模型的比较发现:IPSO鄄BP 预报精度好,平均相对误差小,模型应用于大坝变形监控预报分析中是

可行的。 IPSO鄄BP 模型多次调用 BP,造成求解速度较慢,可通过一定的改进方法提高优化效率。
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A displacement prediction model based on improved
particle swarm鄄BP neural network algorithm
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Abstract: According to the existing problems of the conventional method of dam displacement prediction, BP
neural network based on improved particle swarm optimization ( IPSO鄄BP) is put forward to predict the dam
displacement. The weights and threshold of the conventional BP neural network are optimized by IPSO, thus
making up the shortage of BP network and improving the prediction accuracy. The observed longitudinal
displacement of the typical section of a concrete gravity dam crest from January 10, 2012 to July 31, 2012 is taken
as the research object. And based on the IPSO鄄BP prediction model the simulation analysis is carried out. At the
same time, in order to verify the effect of fitting and prediction of the model, a statistical model using the least
squares method to make parameter analysis and PSO鄄BP model are developed. It is found from the prediction
accuracy given by this model that the model is superior to the conventional model; the fitting effect is the best; and
the average relative error of the prediction results is the minimum. Therefore, it shows that this method is effective
and feasible in prediction and analysis of dam engineering.

Key words: improved particle swarm optimization algorithm; BP neural network; concrete gravity dam;
displacement; prediction; simulation analysis

24


