
第 47卷第 3期

2 0 07年 5月

大 连 理 工 大 学 学 报
Journal of Dalian Un ivers ity of Technology

V ol. 47, No. 3

M ay 2 0 0 7

文章编号: 1000-8608( 2007) 03-0398-05

收稿日期: 2005-09-08;　修回日期: 2007-03-21.

作者简介: 闫　滨 ( 1972-), 女, 博士生; 周　晶* ( 1949-), 男, 教授, 博士生导师.

逐一混合遗传算法在大坝变形预报中应用
闫 　滨 1, 2

,　周 　晶* 1

( 1. 大连理工大学 土木水利学院, 辽宁 大连　 116024;

2.沈阳农业大学 水利学院, 辽宁 沈阳　 110161 )

摘 要: 建立了大坝变形预报的逐一混合遗传模型, 并将其与整体遗传模型、 逐一

Levenbe rg-M a rqua rd t ( LM )模型、整体 LM 模型进行了比较. 工程实例表明 ,在建模样本相

同 ,预报因子相同, 且结构参数不变的条件下,逐一混合遗传模型和整体遗传模型的预报精度

分别高于逐一 LM模型和整体 LM 模型,且预报结果稳定;逐一混合遗传模型和逐一 LM 模型

的预报精度分别高于整体遗传模型和整体 LM 模型; 随着样本的积累,逐一混合遗传模型的

预报精度不断提高, 并具有实时性的优点, 可以准确、有效地应用于大坝变形监测量的实时

预报.

关键词: 遗传算法; BP网络; 大坝变形监测; 实时预报

中图分类号: TV 698. 1 文献标识码: A

0　引　言

在大坝监测中, 经常需要从已有的监测数据

中提取信息并对大坝未来的变化趋势进行预测.

目前,国内外大坝安全监测中主要采用统计模型、

确定性模型和混合模型来进行安全评价和预

报 [1 ]. 这些模型的预报精度较大程度上取决于建

模因子的选择是否恰当;另一方面,回归方程本身

也只是确定的线性和非线性因子的组合, 由于影

响监测量的因素众多, 且相互间关系复杂, 应用一

个精确的数学模型很难得到一个满意的回归效

果;且时效变形的影响因素较多,寻找合理的时效

因子困难相对较大. 为了解决这些问题, 一些学

者 [2～ 4 ]提出采用人工神经网络模型进行监测量的

预报.

人工神经网络是由大量神经元有机组合而成

的具有高度自适应的非线性系统, 它通过大量样

本的学习来挖掘隐含在样本中的因果关系, 可以

表达复杂的非线性关系, 并且不要求分析对象的

数学模型,这对于大坝变形预测是适宜的. 其中,

误 差反 向传 播网 络 ( erro r b ack-p ropaga t ion

ne tw o rk, 简称 BP网络 )是应用于水利水电工程

领域中最有效、最活跃的方法,且绝大多数采用了

3层结构 (输入层、一个隐含层和输出层 ). 尽管一

　　

些研究
[ 1～ 5]
表明, BP网络具有较高的预测精度,

但由于 BP网络的固有缺点 (结构不惟一、收敛速

度慢、易陷入局部极小 ), 极大地限制了它在实时

预报和大量样本情况下的应用. 为此, 一些学者

提出采用 Levenberg-M arquard t算法 (简称 LM )

修正 BP网络的连接权,实践证明,该算法在快速

训练网络方面功能强大, 比普遍采用的梯度下降

法快将近 500倍 [6 ],因而可以大大提高学习效率.

但是该方法仍然无法解决 BP网络训练结果不惟

一的缺陷.

而遗传算法 [7、 8 ] ( genet ic a lg o rithm, 简称

GA )是一种不依赖具体问题的直接搜索方法, 它

仅需给出目标函数的描述, 从一组随机产生的初

始解开始, 从全局空间出发搜索问题的最优解.

由于遗传算法善于全局搜索,且能以较大的概率

找到全局最优解, 利用遗传算法来训练神经网络,

就可以在相当大的程度上避免局部极小, 训练次

数和最终权值也可以相对稳定, 训练速度进一步

加快.

所以, 本文将遗传算法与基于 LM 训练算法

的 BP网络结合, 形成 GA -LM 混合遗传算法, 利

用该算法对大坝变形监测量进行逐一预报, 从而

形成逐一混合预报模型, 以更精确地实现大坝变

形监测量的预报.



1　 GA-LM 混合遗传算法的建

模 [ 7～ 11]

1. 1　网络的结构

采用具有输入层、 1个隐含层和输出层的 3层

结构的神经网络建模. 神经元的激励函数 f ( x )

采用 S igm o id函数,即

f (x ) = 1 /( 1+ e- x )

1. 2　数据的规范化

在网络训练前,将全部输入、输出因子变换到

( 0. 1, 0. 9),即

X′= 0. 1+
0. 8(X - X m in )

X m ax - X m in

式中: X 为原始数据; X max、X m in分别为原始数据

每组因子的最大值和最小值; X′为规范化后的数

据.

1. 3　目标函数与适应度函数

GA -LM 混合遗传算法的目标函数定义为

SE (W * )≤ SE (W i ) g;

i= 1, 2, …, N , g = 1, 2,… , gm ax

即搜索所有进化代中使网络的误差平方和最小的

网络权重.

因为遗传算法只能朝着使适应度函数值增大

的方向进化, 所以,适应度函数可以构造成目标函

数倒数的形式, 即以样本误差平方和 SE (W i )的

倒数作为适应度函数. 为了保证适应度函数值不

至于太小, 引入一个较大的系数 M ,这里取 M =

10
6
. 则适应度函数

E v al (W i ) =
106

SE (W i )
; i= 1, 2, …, N

SE (W i ) = ∑
n

i= 1
(y i - y

 
i ) 2

式中: N 为种群规模; n为输出层节点数; yi 和 y
 
i

分别为样本的实测值和网络输出值.

1. 4　GA优化 BP网络的初始权值和阈值

( 1)编码

采用浮点编码, 直接利用网络的权重作为染

色体进行编码.

对于一个 3层的 BP网络,任一组完整的神经

网络权重

W i = {k1, i, k2, i, b1, i, b2, i; i= 1, 2,… , N }

相当于一个染色体, 这样的染色体共有 N 个, 即

种群规模为 N . 染色体长度 S等于全部权值和偏

差之和.

( 2)遗传操作

①选择继承

评价各个体的适应值, 适应值越大的个体被

选择的概率越大.

②交叉运算

采用算术交叉算子,即两个父代以线性交叉

的方式产生子代.

③变异运算

对由交叉运算生成的各个体, 采用非均匀变

异算子进行变异操作.

④优化保存策略

对于前一代中最佳的个体及适应值最大的个

体,直接保存到下一代中,以避免上一代的最优个

体被交叉操作和变异操作所破坏.

⑤进化终止条件

如果满足既定的终止条件,则以最优的适应

度个体作为最优解输出;否则,从当前父代和子代

的各种取值中重新排序选择出 N 个适应值较大

的个体作为下一代的样本. 转步骤 ( 1)重新进行

训练,直到训练目标得到满足为止.

( 3)解码

经遗传优化的最优个体 (染色体 )解码, 即得

到 BP网络优化的初始权值k1、k2和阈值 b1、b2.

1. 5　利用 LM算法调整 BP网络权重

已知 BP网络的最优初始权值和阈值,然后利

用 LM 算法训练网络, 逐步调整网络的权重,使网

络的期望输出和实际输出的误差平方和最小. 网

络权重调整的计算公式为

W
t+ 1 = W

t+ ΔW

W = (k1　 b1　k2　 b2 )
T

式中:W为输入层和隐含层之间以及隐含层和输

出层之间的连接权值组成的向量; 上标 t表示迭

代次数.

权值的变化

ΔW = (JTJ + _ I )JT e

式中: J为雅可比矩阵, 表示误差对权值的微分;

J
T
为雅可比矩阵的转置阵; _为常数,是自适应调

整的, 当 _ 很大时, 上式就近似于梯度法, 当 _ 很

小时, 上式就成了 L evenbe rg-M arqua rd t法; I为

单位阵; e为误差向量.

LM 算法训练过程可以利用 M atlab的工具

箱函数 t rain lm 实现. 重复此过程直至训练误差

达到一个预定的目标极限误差.

1. 6　仿真输出结果

将测试样本数据输入训练好的网络进行仿真

输出,得到预测的大坝变形监测量.

以上计算过程全部使用 M atlab6. 5编程完

成.
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2　工程应用

丰满水电站位于吉林省吉林市第二松花江干

流中游. 该水电站以发电为主, 兼有防洪、灌溉、

航运、城市及工业用水、养殖和旅游等综合效益.

水库正常高水位 263. 5m, 死水位 242. 1m. 大坝

为混凝土重力坝, 坝顶全长 1 080 m, 最大坝高

91. 7m,坝顶高程 267. 7m. 大坝共 60个坝段, 每

个坝段长 18m, 坝顶宽 9. 0～ 13. 5m. 大坝观测

工作始于 1954年, 观测项目包括坝顶水平位移、

纵向扬压力、横向扬压力和漏水量等. 1984年建

成真空激光观测系统, 并于 1986年底实现了自动

化观测, 1993年实现了从数据采集到数据整理分

析的一整套自动化系统, 观测精度和观测效率得

到很大提高.

本文针对丰满大坝 8号坝段 1993～ 1998年

的 127组坝顶水平位移观测数据,应用上述方法

建立逐一混合遗传模型 (简称 SGA -LM ), 用

1999-01-14～ 2000-06-14的 18组数据作为检验

样本,对所建立的预报模型进行检验.

模型为多输入单输出模式,输入量即影响因

子数,坝体水平位移的影响因素包括水位、温度和

时效 [ 1]. 水压因子取 H 、H 2、H 3、H 4 (H 为测点所

在坝段的水深 ); 温度分量取正弦、余弦谐波因子

各 2项,即 sin( 2πit /365)和 co s( 2πit /365), 其中 i

= 1, 2, t为从始测日到观测日的累计天数; 温度

因子取 T 0 (当天气温 )、T 7 (前 7 d平均气温 )、

T 15 (前 15 d平均气温 )、T 30 (前 30 d平均气温 )、

T 60 (前 60 d平均气温 )、T 90 (前 90 d平均气温 )、

T 120 (前 120 d平均气温 );时效分量取 2项, 即θ、

lnθ,其中θ= 0. 01t,故网络模型的输入层节点数

为 17个;隐含层节点数取为 18个;输出量 1项, 即

模型预报值,这里为坝顶水平位移. 因此, 学习样

本采用 17-18-1的网络结构形式.

为证明模型的有效性并分析训练样本数量对

预报精度的影响, 以以下 4种模型进行对比.

( 1)逐一混合遗传模型 (简称 SGA -LM )

利用 1993～ 1998年 127个训练样本建立

GA -LM 模型并训练, 利用训练好的网络预测第

128个水平位移值; 同理利用前面 128个训练样本

建模, 预测第 129个水平位移值; 依此类推, 直到

利用前 144组数据拟合, 预测第 145个水平位移

值. 每次都分别用 GA优化 BP网络初始权值, 然

后利用 LM 算法训练网络, 得到最终的权值和阈

值,并计算仿真输出.

( 2)整体遗传模型 (简称WGA -LM )

利用 1993～ 1998年 127个训练样本建立

GA -LM 模型并训练, 再利用训练好的网络整体

预测 1999～ 2000年 18个水平位移.

( 3)逐一 LM 模型 (简称 SLM )

利用 1993～ 1998年 127个训练样本建立 BP

模型,随机选取初始权值,再采用 LM 算法调整权

值,应用训练好的网络预测第 128个水平位移值;

依此类推, 直到利用前 144组数据拟合, 预测第

145个水平位移值.

( 4)整体 LM 模型 (简称W LM )

利用 1993～ 1998年 127个训练样本建立 BP

网络,采用 LM 算法修正权值;然后利用训练好的

网络整体预测 1999～ 2000年的 18个水平位移.

参数设定:种群规模N = 100,选择概率 p s=

0. 95, 交叉概率 p c= 0. 4, 变异概率 p m= 0. 05, 权

重初始化空间 b= [- 0. 3, 0. 3], 最大进化代数

gmax = 10, 染色体长度 S = 343, LM 算法的误差

指标 0. 001.

4种模型的拟合效果见图 1. 可以看出:

SGA -LM 模型的拟合值与实测值曲线几乎重合,

拟合效果很好.

利用 4种模型分别对 1999～ 2000年的 18个

水平位移检验样本进行预报,并采用以下 3种统

计指标对各模型的预报效果加以对比分析.

图 1　 4种模型的拟合曲线对比
F ig. 1　 F it ting cu rve s com pa rison o f four m odels
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　　平均相对误差:

M APE =
1
n∑

n

i= 1
|100× (yi - y

 
i ) /y i|

　　均方误差:

MSE = 1
n∑

n

i= 1

(y i - y
 
i ) 2

　　平均绝对误差:

M AE =
1
n∑

n

i= 1
|y i - y

 
i|

4种预报模型的残差比较见表 1,各评价指标

的对比结果见表 2.

从表 1可以看出, SGA -LM 模型的残差普遍

小于其他 3个模型的对应值,说明 SGA -LM 模型

的预报效果最好.

分别对比表 2的 2、 3两行以及 4、 5两行可以

看出: 在建模样本相同、预报因子相同, 且结构参

数不变的条件下, 逐一预报模型 (SLM 和

SGA -LM )的精度均高于对应的整体预报模型

(W LM 和WGA -LM )的精度. 说明随着训练样

本的增加,网络的“学习”能力不断增强. 同时, 这

也证明:各个历史样本的地位并非是平等的,实质

上与预报量最近的样本信息对未来预报精度的影

响比较大, 而与其距离较远的样本的影响则相对

较小.

表 1　 4种预报模型的残差比较 (单位: mm )

T ab. 1　 Residua l er ro rs com par ison o f fou r pred ic tion m ode ls ( un it: mm )

日期 SLM 模型 W LM 模型 SGA -LM 模型 WGA -LM 模型

1999-01-14 - 0. 880 5 - 0. 901 6 - 0. 280 5 - 1. 608 8

1999-02-04 0. 300 7 0. 108 9 0. 127 7 - 0. 578 4

1999-03-12 0. 557 2 0. 444 7 0. 118 1 0. 208 0

1999-04-16 - 0. 512 9 0. 496 1 0. 226 6 - 0. 115 7

1999-05-23 - 0. 808 1 - 1. 158 6 - 0. 971 2 - 1. 700 3

1999-06-09 0. 849 6 - 0. 593 6 0. 315 5 - 1. 071 0

1999-07-21 - 1. 505 2 - 1. 596 2 - 0. 816 0 - 1. 117 0

1999-08-17 - 1. 811 0 - 1. 766 4 - 0. 833 3 - 1. 471 5

1999-09-20 0. 436 0 - 0. 995 7 - 0. 195 2 - 0. 771 8

1999-10-02 2. 118 4 1. 653 1 1. 913 9 1. 792 1

1999-11-14 - 1. 969 9 - 0. 147 7 - 0. 628 9 0. 084 4

1999-12-09 0. 178 1 0. 413 9 - 0. 394 5 0. 926 3

2000-01-10 0. 117 6 0. 390 3 - 0. 543 4 1. 254 1

2000-02-18 - 0. 425 6 0. 682 7 - 0. 317 6 2. 141 6

2000-03-08 - 0. 256 8 0. 856 9 - 0. 356 0 1. 970 9

2000-04-11 - 0. 184 8 1. 341 7 - 0. 268 9 1. 300 1

2000-05-25 - 0. 883 3 0. 018 1 - 0. 286 7 0. 053 6

2000-06-14 0. 751 0 0. 309 2 0. 078 2 0. 386 0

表 2　 4种预报模型的各评价指标的对比

T ab. 2　 Com par ison o f eva luat ion index o f fou r

p red iction m ode ls

模型 M A PE /% M A E /m m MSE /mm

SLM 模型 32. 619 2 0. 972 8 1. 269 1

W LM 模型 48. 911 7 1. 160 0 1. 449 6

SGA -LM 模型 16. 521 1 0. 522 4 0. 701 5

WGA -LM 模型 40. 944 7 1. 094 4 1. 292 6

另外还可以看出: 无论是整体预报还是逐一

预报, 基于 GA -LM 算法的模型 (SGA -LM 和

WGA -LM )的预报精度均明显高于对应的单纯

基于 LM 算法的模型 (SLM 和W LM )的精度, 而

且预报结果稳定. 这是由于 GA -LM 算法优化了

BP网络的初始权重,克服了经典 BP模型初始权

值选择的随机性所带来的网络振荡, 预报结果比

较稳定.

综合考虑各种评价指标, 给出 4种模型预报

精度的排序为 SGA -LM > SLM > WGA -LM >

W LM .

尽管采用 SGA -LM 模型预报时,需要的总预

报时间相对较长. 但是,对于每一个待预测样本,

平均预报时间仅 12 s,完全满足实时预报的需要,
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而且具有相当高的精度.

3　结　论

( 1) SGA -LM 模型利用 GA -LM 算法进行逐

一预报, 预报时间短,且精度非常高, 完全满足实

时预报的需要.

( 2)常规的 BP模型易受初值选择随机性的

影响, 预报结果不稳定. 而基于 GA 算法的

SGA -LM 、WGA -LM 模型比 SLM 和W LM 模型

预报效果好, 且预报结果稳定.

( 3)在建模样本相同、预报因子相同,且结构

参数不变的条件下, 逐一预报模型 (SGA -LM 和

SLM ) 的精度普遍高于对应的整体预报模型

(W LM 和WGA -LM )的精度.

( 4) SGA -LM 模型不依赖于初值的选取, 是

一种稳定、高精度的预报方法.
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Application of ser iatim hybrid genetic algorithm to

predict ion of dam deformation
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Abstract: A new m odel nam ed ser ia tim hyb rid gene t ic a lgo rithm m ode l based L evenbe rg-M arqua rd t

alg o rithm ( SGA -LM ) is developed to p redic t dam defo rm a tion. T he m ode l is compa red w ith w ho le

g ene tic a lg o rithm mode l based Levenberg-M arquard t a lgo rithm (WGA -LM ), se ria tim

Levenberg-M a rquardt m ode l (SLM ) and w ho le Levenberg-M a rquardt m ode l (W LM ). C ase study

show s that SGA -LM andWGA -LM are supe rio r to SLM and W LM respec tive ly, and SGA -LM and

SLM are super io r to WGA -LM andW LM respect ive ly in p red ict ion accuracy under the circum stance s

o f the sam e m odeling samp les, fo recasting facto rs and struc tu re pa ram e ters. T he SGA -LM has

characterist ics o f rea l-tim e and stab le fo recast ing resu lts. W ith accum u lat ion o f sam p les, the

fo recast ing precision o f SGA -LM is con tinual ly im proved. T hus, SGA -LM is com parat ive ly e ffect ive

in rea l-t im e p red ict ion o f dam de fo rm a t ion.

Keywords: g ene t ic alg o rithm; BP netw o rk; m on ito ring o f dam de fo rm at ion; real-t im e p redict ion
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