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摘 要: 针对现有大坝变形预测模型的预测精度不高、BP神经网络的参数和结构很难确定且容易陷入局部极值
等问题,通过引入小波变换理论把原始的大坝变形序列分解成多个子序列,然后对每个子序列使用头脑风暴优化
算法 (brain storm optimization, BSO)优化BP神经网络的参数和结构.同时,把差分变异思想引入BSO算法,建立一
种基于小波变换和差分变异头脑风暴算法优化BP神经网络的大坝变形预测模型.实验结果表明,与其他预测模
型相比,所提出的预测模型具有更高的预测精度.
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Abstract: The existing dam deformation prediction model has low accuracy. It is difficult to determine the parameters
and structure of the BP neural network and is easy to fall into the local extremum. Therefore, this paper introduces
the wavelet transform theory to decompose the original dam deformation sequence into several subsequences, then uses
the brain storm optimization (BSO) algorithm to optimize the parameters and structure of the BP neural network for
each subsequence. At the same time, this paper applies the differential mutation idea to the basic BSO algorithm and
establishes a dam deformation prediction model based on the wavelet transform and differential mutation BSO algorithm
for optimizing the BP neural network. The results of the present study indicate that the proposed prediction model has
higher prediction accuracy than other prediction models.
Keywords: dam deformation；prediction；wavelet transform；BP neural network；differential variation；brain storm
optimization

0 引 䀰

目前,中国已建成各类水库9.8万余座,是世界上
拥有水库大坝最多的国家[1].大坝安全不仅与人民生
活息息相关,同时与国家安全紧紧相依.因此,大坝变
形预测研究意义重大.
很多学者致力于大坝变形预测研究,提出了一些

非常有价值的模型.这些大坝变形预测模型大致可
分为3种类型:确定性模型[2]、统计回归模型[3]以及

综合两者的混合模型[4].由于大坝变形主要受水位、
温度、地质条件等时变因素的影响,且这些因素常常

包括10多个甚至几十个因子,从而导致变量之间具
有很强的相关性以及多重共线性等问题.上述模型
的可行性在很大程度上取决于是否选择恰当的建模

因子,以及是否建立大坝位移与各种因素之间合理的
定量关系,而这些都是悬而未决的难题.
近年来,基于人工智能的大坝变形预测算法所涉

及理论范围广,内容丰富,包括灰度模型 (gray model,
GM)、粗糙模糊理论、随机森林模型、小波理论、神经
网络、支持向量机、极限学习机等.群体智能优化是
人工智能的一个重要分支,具有自学习、自组织、自适

收稿日期: 2019-10-12；修回日期: 2020-03-04.
基金项目: 国家重点研发计划项目 (2018YFC0407101)；中央高校基本科研业务费专项资金项目 (2019B22314).
†通讯作者. E-mail: chen-1997@163.com.



1612 控 制 与 决 策 第36卷

应、并行处理等特点,是求解复杂非线性优化问题的
有效途径.将群体智能与神经网络进行有机结合,利
用群体智能优化神经网络结构、权值、阈值和参数,有
助于提高神经网络对大坝变形预测的精度.
本文首先梳理基于群体智能神经网络的大坝

变形预测背景;其次,针对大坝监测数据的非平稳时
序特性,采用小波变换对原始数据进行分解和重构,
形成基于小波变换的大坝预测通用模型;再次,提出
差分变异的头脑风暴优化 (brain storm optimization,
BSO)变体,使其更适合BP神经网络的参数优化;最
后,以一个实际大坝变形预测问题为例,对比增强型
BSO-BP模型和BSO-BP模型的预测性能,全面展示
各预测模型的逼近情况、预测误差以及稳定性.

1 相关背景

人工神经网络,简称神经网络 (neural network,
NN),具有强大的预测功能,但网络结构和参数优化
本身是一个非线性复杂问题.大量研究表明,将群体
智能与神经网络进行有机结合,有助于提高神经网络
的预测精度.对于大坝变形分析问题,也有少数学者
对基于群体智能的神经网络预测进行了初步探讨.

1.1 遗传算法优化神经网络的大坝变形预测

文献 [5]将遗传算法与BP神经网络相结合,用遗
传算法优化BP神经网络的参数,解决了传统BP模型
收敛速度慢和泛化能力弱的问题,提高了预报的效
率和精度.文献 [6]基于遗传算法全局搜索的特性,建
立了遗传算法优化Elman神经网络的预测模型.文献
[7]开发了一种基于遗传算法和神经网络的大坝运行
建模自调整系统,此系统已成功地应用于Grancarevo
案例.文献 [8]从编码、选择、交叉和变异4个方面改
进遗传算法,用改进的遗传算法优化神经网络的参
数和结构,并成功地应用于大坝变形监测.文献 [9]进
一步分析和改进遗传算法,建立了多种群遗传算法的
BP网络预测模型,并与传统回归模型和BP模型作比
较,证明了所提出模型的优越性.文献 [10-11]使用遗
传算法和Vogl快速算法组合优化神经网络的结构和
权值:文献 [10]在遗传算法中加入最优保留、多种群
演化和混合演化等策略,以三峡茅坪溪土石坝为例验
证了该模型的有效性;文献 [11]建立了智能位移反分
析模型,并使用茅坪溪和公伯峡两个大坝进行了预测
验证.文献 [12]将均匀设计理论引入改进的遗传算
法BP模型中,提出了大坝位移反分析的方法.为克服
传统BP模型收敛慢和训练时间长的缺点,文献 [13-
14]使用数值优化中的LM算法改进BP模型,再用遗
传算法优化LMBP模型的权值和阈值,并成功地应用

于小浪底大坝3维变形预测和中国丹江口预测.文献
[15]首先用遗传神经网络算法回归提取残差序列,再
使用混沌理论对残差序列进行数值分析,实验表明,
该模型可用于其他的水工建筑物的短期预测.文献
[16]提出用遗传-模拟退火混合算法组合优化BP网
络的参数,并验证了所提出的预测模型适用于降雨和
地下水变化对位移影响的敏感性分析.文献 [17]使
用混合遗传-蚁群算法训练BP网络,对预测得到的结
果再使用马尔科夫链进一步优化.文献 [18]基于集
合经验模态分解理论,开发了EEMD-GA-BP的预测
模型.

1.2 粒子群优化神经网络的大坝变形预测

文献 [19]引入粒子群优化算法,构建了基于粒子
群优化的预报模型.文献 [20]提出使用粒子群算法
优化RBF神经网络及BP神经网络的权值和阈值.文
献 [21]在粒子群算法中引入领域最优粒子策略、非
线性递减惯性权值策略和动态调整学习因子策略,再
使用改进的粒子群算法优化BP网络,并将其应用在
丰满大坝中.文献 [22]将所开发的基于粒子群-神经
网络的预测系统用于预测均匀斜坡的安全系数.文
献 [23]引入线性递减惯性权值策略,建立了改进的粒
子群优化BP网络的权阈值.文献 [24]在粒子群算法
中加入动态权重策略,用改进的粒子群算法优化RBF
神经网络的参数,再采用AdaBoost算法集成,构建了
基于WPSO-RBF-AdaBoost的预测模型.文献 [25]将
神经模糊推理系统与粒子群优化算法相结合,开发了
一种新的群优化的神经模糊推理系统.

1.3 其他群智能优化神经网络的大坝变形预测

文献 [26]讨论用蚁群算法优化RBF神经网络的
参数,并将其应用在堆石坝参数的反演求解中.文献
[27]结合蚁群算法与BP神经网络,建立了基于蚁群
优化神经网络的模型.文献 [28]把小生境技术与蚁
群算法相结合,用小生境蚁群优化BP神经网络.文献
[29]将聚类思想引入蚁群算法,提出了蚁群聚类优化
RBF网络模型.文献 [30]基于种群策略的全局优化
搜索算法,提出了差分进化优化前馈神经网络的方
法,通过实验说明了该预测模型的有效性.文献 [31]
把人工鱼群算法引入大坝变形预测领域,构建了人工
鱼群算法优化BP网络的预测模型.文献 [32]把人工
蜂群算法与Elman神经网络相结合,通过案例证明了
其适用性和可移植性.

2 基于小波变换的大坝预测模型

由于大坝变形数据是非平稳序列,而小波变换适
用于非平稳信号或具有奇异性突变信号,本文采用小
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波变换对原始的大坝变形数据进行分解和重构,提出
一种基于小波变换的大坝预测通用模型.

2.1 小波分解与重构

定理 1 设ψ(t) ∈ L2(R),其傅里叶变换为
ψ̂(ω̄),当ψ̂(ω)满足如下允许条件(完全重构条件)时:

Cψ =
w
R

|ψ̂(ω)|2

|ω|
dω <∞, (1)

称ψ(t)为一个基本小波或母小波.
将基本小波函数ψ(t)伸缩和平移后得到小波序

列

ψa,b(t) =
1√
a
ψ
( t− b

a

)
, a, b ∈ R, a ̸= 0. (2)

其中: a是伸缩因子, b是平移因子.对于任意函数
f(t)满足f(t) ∈ L2(R),其连续小波变换定义为

Wf (a, b) = ⟨f(t), ψa,b(t)⟩ =
1√
a

w
R
x(t)ψ

( t− b

a

)
dt.

(3)

将a、b同时离散化,即令a = aj0, b = kaj0b0,这里
j ∈ Z,则f(t)的离散小波函数ψj,k(t)定义为

ψj,k(t) = a
− j

2
0 ψ

( t− kaj0b0

aj0

)
= a

− j
2

0 ψ(a−j0 t− kb0).

(4)

而离散化小波变换系数可以表示为

Cj,k =
w ∞

−∞
f(t)ψ∗

j,k(t)dt = ⟨f(t), ψa,b(t)⟩. (5)

其重构公式为

f(t) = C

∞∑
−∞

∞∑
−∞

Cj,kψj,k(t), (6)

其中C是一个与信号无关的常数.
一个序列经过小波变换后,会得到一个近似系数

曲线和许多细节系数曲线.近似系数曲线是序列的
低频部分,反映了序列的主体趋势;细节系数曲线包
含了序列的高频部分,反映的是序列的非线性和波动
性.把得到的近似系数曲线和细节系数曲线再进行
整合还原的过程是小波重构过程.

2.2 预测模型的整体框架

本文根据小波分解与重构的思想,提出一种基于
小波变换的大坝变形预测模型,其基本框架如图1所
示.图中灰色阴影部分表示该框架的主要模块,主要
包括 3个模块: 1)小波分解与小波重构; 2)群智能算
法模型; 3)子序列预测结果整合.
从图1可以看到:预测模型首先把原始的大坝水

平位移经过小波分解与小波重构得到一个近似系数

序列和m个细节系数序列;然后对得到的m+ 1个子

序列使用群智能算法模型分别进行优化与预测;最
后把各子序列预测得到的结果相加并输出最终的预

...
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图 1 基于小波变换的大坝变形预测模型的基本框架

测结果.然而,小波分解后得到的子序列的逼近程度
与小波函数的选择有关,且小波函数的类型很多,比
如dbN小波、Dmey小波、Cgau小波等.因此,为了提
高小波重构的逼近精度,要求得到的重构曲线光滑且
重构误差最小,本文选择具有高正则性的dbN小波函
数.在群智能算法模块中,本文采用增强型BSO-BP
模型分别预测得到的各个子序列.

3 差分变异BSO-BP算法
本节首先给出BP模型的结构;然后在差分进化

算法的基础上,提出差分变异的头脑风暴优化变体;
最后给出使用差分变异BSO算法优化BP神经网络
参数和结构的预测模型.

3.1 BP网络模型

BP神经网络是一种多层前向网络,其隐含层可
以为一层或多层.考虑包含一个隐含层的BP神经网
络的拓扑结构(M -I-N ),其中输入、隐含、输出层节点
数分别是M、I、N ,其输入为x = (x0, x1, . . . , xm),输
出为 y = (y1, y2, . . . , yn).
隐含层第 i个神经元的输入uiI(n)、输出viI(n)分

别为

uiI(n) =
M∑
m=0

ωmi(n)v
m
M (n), (7)

viI(n) = f(uiI(n)). (8)

其中:ωmi为输入层与隐含层之间的连接权值; f(·)为
sigmoid函数,即隐含层的传递函数.
输出层第j个神经元的输入ujJ(n)、输出vjJ(n)分

别为

ujJ(n) =

I∑
i=0

ωij(n)v
i
I(n), (9)

vjJ(n) = g(ujJ(n)). (10)
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其中:ωij为隐含层与输出层之间的连接权值, g(·)为
输出层的传递函数.

输出层第j个神经元的误差为

ej(n) = dj(n)− vjJ(n), (11)

其中dj(n)是网络的期望输出.
网络的总误差为

e(n) =
1

2

J∑
j=1

e2j(n). (12)

在确定了BP网络的结构之后,要通过输入和输
出数据对网络进行训练,即对网络的阈值和权值进行
学习和修正,这样才能根据输入得到正确的输出.

3.2 基于差分变异头脑风暴算法优化BP网络参数
的模型

3.2.1 基本BSO算法原理
根据头脑风暴会议的过程,文献 [33]提出了头脑

风暴优化 (BSO)算法.在BSO算法中,主要策略分别
为聚类策略、生成策略和选择策略.其过程见算法1.

算法1 BSO算法.
step 1:随机产生n个个体.
step 2:将这n个个体聚为m类.
step 3:评价n个个体的适应度.
step 4: 将个体排序,在每个聚类中选择适应度值

最小的个体作为聚类中心.
step 5:在0∼1之间随机生成一个数.如果该值小

于概率p_replace,则:
1)随机选择一个聚类中心;
2)随机生成一个个体并取代所选择的聚类中心.
step 6:生成新个体:
1)在0∼ 1之间随机生成一个数.
2)如果这个数比概率p_one小,则:
1 在m个聚类中随机选择一个聚类;
2 在0∼ 1之间随机生成一个数;
3 如果这个随机数比概率p_one_center小,则选

择该类的聚类中心加上一个随机数生成新个体;
4 否则,从该类中随机选择一个普通个体,加上

一个随机数生成新个体.
3)否则,在m个类中随机挑选两个聚类中心生成

新个体:
1 在0∼ 1之间随机生成一个数;
2 如果这个随机数比概率p_two_center小,则选

择两个类的聚类中心,将他们合并后再加上一个随机
数生成新个体;

3 否则,从两个聚类中选择两个普通个体合并生
成一个新个体.

4)新产生的个体与当前个体相比较,适应度值好
的进入下一次迭代.

step 7: 如果产生n个新的个体,则跳至 step 8;如
果没有则跳至step 6.

step 8: 如果达到最大的迭代次数,则算法结束;
否则跳至step 2.
在算法 1中:n表示个体总数,m表示聚类数,

p_replace表示聚类中心被替换的概率, p_one表示选
择一个聚类还是两个聚类生成新个体, p_one_center
表示在一个聚类中选择聚类中心还是普通个体生成

新个体, p_two_center表示选择两个聚类的聚类中心
合并还是两个聚类中的普通个体合并生成新个体.
3.2.2 改进的生成策略

在基本BSO算法中,新个体的生成是在旧个体
的基础上加上高斯变异值,生成的新个体为

yi,d = xod + ξ × n(µ, σ). (13)

其中xod是根据概率参数p_one的大小,判断是选择
一个聚类还是选择两个聚类生成新的个体,即

xod =

xid, one cluster;

ω1 × xid + ω2 × xjd, two cluster.
(14)

式 (13)和 (14)中: d是维度;xod是当前个体;n(µ, σ)是
均值为µ、方差为σ的高斯随机值;ω1和ω2是被选择

的两个聚类的权重; ξ是高斯随机值的权重系数,即

ξ = log sig
(0.5× max _iter − curr_iter

k
× rand( )

)
.

(15)

这里: log sig( )是取值范围在 (0, 1)的 sigmoid传递函
数取对数, max _iter和 curr_iter分别是最大迭代次
数和当前迭代次数, k是用来改变 log sig( )函数的斜
率, rand( )是(0, 1)内的随机数.
差分进化 (differential evolution, DE)主要包括种

群初始化、差分变异、重组操作以及交叉操作等,其更
新公式如下所示:
种群初始化

xi,j,0 = randj(0, 1) · (bj,U − bj,L) + bj,L. (16)

差分变异和重组操作

vi,g = xr0,g + F · (xr1,g − xr2,g). (17)

交叉操作

ui,g = uj,i,g =


vj,i,g, randj(0, 1) ⩽ Cr or

j = jrand;

xj,i,g, otherwise.

(18)

式 (16)中:xi,j,0表示第0代第 i个向量的第 j个参数,
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randj(0, 1)表示返回 [0, 1)区间内的随机数,且下标
j表示向量中的每一个参数产生一个随机数; bj,U和
bj,L表示的是两个初始向量,下标U和L表示上界和

下界.式 (17)中:放缩因子F ∈ (0, 1+),主要负责控
制种群的进化率; r0表示基向量索引, r1和r2表示差

分向量索引.式 (18)中:ui,g是交叉操作后的试验向
量,uj,i,g是交叉操作后的第 j个试验向量,Cr是取值
在 [0, 1]区间内的交叉率,为随机数randj(0, 1)小于等
于交叉率Cr或者随机选取的索引 j与当前的索引 j

相等时,试验向量ui,g就继承变异向量vi,g,否则保留
初始的xi,g.

算法2 差分进化算法的过程.
step 1:根据式(16),初始化种群;
step 2: 根据式 (17),对种群进行差分变异和重组

操作;
step 3:根据式(18),完成交叉操作;
step 4: 选择目标函数值小的 (较优的)个体进入

下一次迭代;
step 5: 判断是否达到最大迭代次数或者精度要

求,若满足则算法结束.
本文使用差分进化算法中的差分变异和交叉操

作替换基本BSO算法中的高斯变异.在差分变异中,
首先生成一个0∼ 1之间的随机数 rand( );然后比较
该数与交叉参数Pr的大小,其具体数学形式如下:

yid =

rand(Ld,Hd), rand( ) < Pr;

xod + rand( )× (x1 − x2), otherwise.

(19)

其中:Hd和Ld分别是第d维的上界和下界;xod是当
前解;x1和x2是从当前类中随机选择的两个不同的

解; rand( )是(0, 1)之间的随机数,当这个随机数较大
时可以跳出局部最优,当这个随机数较小时可以进一
步挖掘局部更优的解,这样可以在局部搜索与全局搜
索之间取得平衡.为了保证生成新个体的多样性和
防止陷入局部最优,设置交叉参数Pr在 [0.001, 0.01]

内,本文取Pr为0.005.
从式(19)可以看出:差分量(x1 − x2)是随机从当

代种群中选择的两个不同的个体,算法可以根据当代
种群内个体的分布情况自适应地调节新个体的位置;
其次,与高斯变异相比,差分变异中仅有随机函数、加
减法和乘法的混合运算,使得改进型BSO算法复杂
性降低,其计算量和运行时间也随之减少.
3.2.3 基于差分变异BSO-BP模型

由于BP神经网络参数多,其参数优化是典型的
非线性问题.而BSO算法借助于其独特的聚类特性,

在解决非线性问题上表现良好.本文首先使用增强
型BSO算法迭代寻优找到最优解,然后把最优解作
为BP神经网络的权值和阈值.于是,增强型BSO-BP
模型中的待优化的维度为

Dim = input × hid + hid × output + hid + output.
(20)

其中: Dim为待优化维度, input、hid、output分别是BP
网络输入、隐含、输出层的节点数.

在增强型BSO-BP模型中,本文选择均方误差作
为适应度函数来评价训练结果.首先,确定BP神经网
络的结构;然后使用增强型BSO算法迭代寻优,如果
达到最大迭代次数,则把得到的最优解作为BP神经
网络的权值和阈值;接着训练网络,从网络第 1层向
后计算各神经元的输出,比较输出值与期望输出计
算误差,从最后一层向前计算各个权值对总误差的影
响,再更新BP神经网络的权值;最终使得BP网络的
均方误差小于预先设定值;最后进行网络预测并输
出预测结果.差分变异BSO-BP模型流程如图2所示.
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图 2 差分变异BSO-BP大坝变形预测模型

4 基于小波变换的差分变异BSO-BP模型
在大坝变形预测上的应用

4.1 模型参数选择

本文的实验数据来自丰满大坝一坝段钢筋混凝

土重力坝[21].影响大坝变形的因素包括:水压分量
(H)、温度分量 (T0)、时效分量 (θ)[20-21,23].本文中,网
络预测模型的输入分别是水压分量及其二次方和三

次方H、H2、H3,当前温度及其前7天和前15天的平
均温度T0、T7 、T15,时间分量及其对数θ 和 ln(θ),输



1616 控 制 与 决 策 第36卷

出是大坝水平位移.因此, BP神经网络模型的输入神
经元为8个,输出神经元为1个.而隐含层的个数需要
根据经验公式找到一个估计值,然后通过实验选择误
差最小所对应的层数作为隐含层数,最后确定隐含层
数为14.因此,本实验有8× 14+ 14× 1 = 126个权值

和14 + 1 = 15个阈值需要优化.一共有60组原始数
据,前40组数据作为训练数据,后20组作为测试数据.
实验中,为了减少初始解对算法性能的影响,同

一参数设置保证相同, BP模型、PSO算法和BSO算法
中的关键参数设置分别如表1所示.

表 1 模型参数

BP参数 训练次数 学习率 训练目标 动量因子

BP取值 1 000 0.1 0.1 0.9

PSO参数 迭代次数 种群规模 c1 c2
PSO取值 50 50 1.494 45 1.494 45

BSO参数 迭代次数 种群规模 聚类数 p_replace
BSO取值 50 50 5 0.1

BSO参数 p_one p_one_center p_two_center Pr

BSO取值 0.5 0.3 0.2 0.005

4.2 各模型实验结果对比与分析

设置好各模型的参数之后,把60组数据分别输
入到BP模型、PSO-BP模型、BSO-BP模型、差分变
异BSO-BP模型、基于小波变换与差分变异BSO-BP
模型中,分析其预测精度和稳定性.
4.2.1 差分变异BSO-BP模型与基本BSO-BP模型

图3是BP模型、PSO-BP模型、BSO-BP模型、差
分变异BSO-BP模型预测阶段的预测结果与期望值
对比曲线,横坐标是观测期数,纵坐标是大坝水平位
移 (mm).观察预测结果的逼近情况,与其他预测模型
相比,本文使用头脑风暴优化变体对BP网络的初始
权值和阈值进行优化,其波动性最小,更接近期望值.
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图 3 差分变异BSO-BP与其他各模型的预测对比

4.2.2 基于小波变换和差分变异BSO-BP模型与其
他各模型对比

为了进一步提高大坝变形预测模型的预测性能,
本文采用小波变换对原始的大坝水平位移作分解与

重构.本文选用db4小波函数对大坝水平位移进行分
解与重构,并对其进行三级小波分解,得到 3个小尺
度的细节系数曲线 (d1 ∼ d3),反映了序列的非线性和
波动性;以及1个大尺度的近似系数曲线 (a3),反映了
曲线的变化趋势,如图4所示.
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图 4 使用db4小波分解后的曲线

分解完毕之后,对高频子序列(d1∼d3)和低频子
序列 (a3)分别使用差分变异BSO-BP模型预测,可以
得到 4个子序列的预测值,将预测值相加,再与期望
值对比,最终得到各个模型的预测误差如图5所示.
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图 5 各模型的预测误差对比

从图5中可以看出,原始的BP模型和PSO-BP模
型的预测误差波动最大,预测误差分别达到了−3和
3.图中红色曲线表示的是本文提出的先对原始大坝
数据进行小波分解和重构,再用差分变异BSO-BP模
型预测的方法,其误差波动微小,优于BSO-BP模型
以及差分变异BSO-BP模型.
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5 结 论

本文针对大坝变形预测问题,引入小波分解与重
构的思想,提出了一种基于小波变换的大坝变形预测
模型.将原始的大坝变形序列分解成若干个子序列,
在基本的头脑风暴优化算法的基础上,引入差分变异
的生成策略,并使用差分变异BSO算法优化BP神经
网络的权值和阈值,最终建立了基于小波变换与差分
变异BSO-BP算法的大坝变形预测方法.实验结果表
明:与基本的BSO-BP模型相比,差分变异BSO-BP算
法探索最优解的性能更好,其使用差分变异生成新个
体的方式增强了种群多样性,可防止种群陷入局部最
优解;与其他的预测模型相比,小波变换理论的引入
能增强BSO算法优化BP神经网络的性能,其预测误
差最小.综合评价来看,本文提出的基于小波变换与
差分变异BSO-BP算法的预测精度更高,性能更好.
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