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摘 要:为了提高水利工程边坡位移预测精度,在QPSO算法寻优过程中引入遗传算法的交叉和变异操作,形成GA-QPSO算法。采

用GA-QPSO算法对ELM参数进行优化,建立基于GA-QPSO-ELM的边坡位移组合预测模型,采用实际水利工程的边坡

位移监测数据进行仿真分析,并与其他边坡位移预测方法进行对比。结果表明,GA-QPSO-ELM组合模型的平均相对误差

为1.186%,预测精度高于其他方法,验证了模型的正确性和优越性。
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Abstract: In order to improve the accuracy of slope displacement prediction of water conservancy projects, GA-QPSO algorithm is formed

by introducing the crossover and mutation operation of genetic algorithm in the optimization process of QPSO algorithm. GA-QP-

SO algorithm is used to optimize the parameter of ELM, and a combined prediction model of slope displacement based on

GA-QPSO-ELM is established. The slope displacement monitoring data of actual water conservancy projects are used for simula-

tion analysis, and compared with other slope displacement prediction methods. The results show that the average relative error of

GA-QPSO-ELM combined model is 1.186%, and the prediction accuracy is higher than other methods, which verifies the correct-

ness and superiority of the model.
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0 引言

边坡是通过人工开挖的方式和自然因素的作用下形

成的,受岩土成分、地质特点、气候、水文等多种因素的影

响,边坡会发生一定的位移。边坡位移是表征边坡稳定

性的重要参数,及时掌握边坡位移的变化,建立准确可靠

的边坡位移预测模型对于监测边坡位移变化具有重要的

工程意义[1-2]。

边坡位移常用的预测方法有时间序列法、支持向量

机和神经网络等。根据边坡位移数据时间特性,采用差

分自回归移动平滑法建立了基于ARIMA的边坡位移预

测模型,利用某边坡位移监测数据验证了模型的正确性

和实用性[3]。采用混沌理论对遗传算法进行改进,采用改

进遗传算法对最小二乘支持向量机进行优化,建立了基

于改进GA优化LSSVM的边坡位移预测模型,并将该模

型应用于实际工程,取得了良好的应用效果[4]。采用粒子

群算法对BP神经网络的权值和阈值进行优化,建立了基

于PSO-BP的边坡位移预测模型,仿真结果验证了该模

型具有较大的实用价值[5]。上述方法均采用单一算法建

立了边坡位移预测模型,导致预测结果不够理想,预测精

度更高的边坡位移预测模型有待进一步提高。

本文将GA算法和QPSO算法的优势相结合,组成

GA-QPSO算法,采用该算法对ELM参数进行最优值搜

索,建立基于GA-QPSO-ELM的边坡位移组合预测模

型,采用实际水利工程的边坡位移监测数据进行算例分

析,对模型的正确性和实用性进行验证。

1 GA-QPSO算法

1.1 遗传算法
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遗传算法(Genetic Algorithm,GA)是一种模拟生物

进化过程的寻优方法[6]。GA的具体过程如下:存在某个

种群,该种群采用优胜劣汰的方式进行进化,进化后的子

代继承了母本的优良基因,子代仍然采用同样的方式遗

传进化,通过若干次进化后,优良基因得以显现出来,即

找到全局最优解。遗传算法自上世纪60年代被提出后,

受到国内外专家学者的高度关注,应用非常广泛。

遗传算法的基本计算步骤如下:

(1) 编码与种群选择

遗传算法的关键在于如何表示个体和所求问题的

解,目前常用的个体表示方法是二进制编码法,这里的个

体是指遗传算法中的数据结构。二进制编码实际上就是

模仿的生物染色体,所有的生物个体都可以用不同的染

色体组合来表示。在GA算法中,定义所有个体均为数字

0和1组成的二进制串,且这些二进制串是等长的。

(2) 个体适应度评价

适应度评价是指对种群中的各个个体进行客观评

价,它是遗传算法执行选择的基本依据。

个体适应度的评价方法通常采用优化问题的目标函

数,即适应函数。适应函数用于评价遗传算法产生的每

代个体的优劣。例如,当自变量x [a,b]时,求函数 f(x)
的最大值,此时函数 f(x)称为x的原始适应度值。

(3) 遗传操作

适应度值较好的个体通过遗传产生下一代的概率更

高,遗传操作主要包括选择、交叉和变异。

1) 选择

选择是指根据个体适应度的排序结果,选择种群中

适应度较好的个体作为遗传给下一代的双亲。遗传算法

中常采用比例选择的方法,具体方法为令 f iti为个体i的

适应度值,则个体i能够被选择遗传给下一代的概率为:

(1)

式中:pi为被选择遗传给下一代的概率,n为种群容量。

若遗传过程中,种群容量n始终保持不变,则下一代

中出现个体i的比例为:

(2)

式中: f it为所有个体适应度的平均值。

选择操作常用策略为轮盘法,在轮盘中,轮盘表示所

有个体适应度值的总和,每个个体根据适应度值的大小

在轮盘中占据一个扇形区域,然后系统随机产生一个数,

该数落入转盘的哪个区域,就选择该区域对应的个体最

为父本进行繁殖,显然,适应度值越大的个体被选作父本

的概率越大。

2) 交叉

选择操作完成后,需要对所选择的个体进行基因交

流,即交叉操作。交叉操作的具体方法是:预先设定交叉

概率Pc,Pc的取值范围为[0.5,0.95],对于任意一对被选

择的父本,它们进行交叉的概率为 p1(p1 [0,1]),若 p1≤Pc,

则进行交叉,否则不进行交叉。

单点交叉是最常见的交叉方法,即对于染色体长度

相同的父本,在它们染色体中除去最后一个编码的任意

一个编码作为交叉点进行交叉,然后从交叉点开始的编

码进行交换,得到新的染色体,形成新个体。

3) 突变

交叉操作得到的子代只能从父本中获得基因,这样

出现近亲繁殖的可能性较大,即数学上的局部极值。为

了提高子代的适应能力,往往在交叉完成后进行变异操

作,以某一概率使子代中的某些基因发生突变,使种群中

产生适应性更好的基因。

突变的操作方法是:预先设定突变概率Pm,Pm的取

值范围为[0.001,0.05],对于交叉产生的染色体上任意一

位基因发生突变的概率为p2,p2∈[0,1]),只有当p2≤Pm,该

位基因才能产生突变。如果原基因编码为1,突变后的基

因编码变为0,如果原基因编码为0,突变后的基因编码

变为1。

1.2 QPSO算法

量子粒子群算法(Quantum Particle Swarm Opti-

mization,QPSO)是基于PSO算法提出的一种改进算法,

它认为粒子群在寻优过程中遵循量子力学[7]。相比PSO

算法,QPSO算法的控制参数更少,通常只有一个,这样使

得该算法的结构相对简单,且优化效果更好。在QPSO算

法中,粒子位置的表达式为:

(3)

式中:d为维数;Xid(t+1)为粒子位置;t为迭代次数;u为

正态随机数,u [0,1];pid(t)为个体最好位置;L为位置参

数;pid(t)和L满足下列关系:

(4)

(5)

(6)

(7)

式中:M为粒子数量;φ为正态随机数,φ [0,1];pgd(t)为群

体最好位置;mb为平均最优位置;β为扩张系数;m、n为

控制参数。

经过上述变化,可以将(3)变化为:
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(8)

式中:符号“±”的取值取决于β的范围,当β≤0.5时,取符

号为“-”;当β＞0.5时,取符号为“+”。

1.3 GA-QPSO算法

QPSO算法虽然具有诸多优势,但相对于复杂函数,

QPSO算法在寻优时存在一些不合理的解,使其搜索速度

变慢,为了解决这一问题,本文在QPSO算法寻优过程中

引入遗传算法的交叉和变异操作,使优良基因尽可能保

存下来,并将非优良基因进行变异,提高算法的全局搜

索能力。

2 ELM及其优化

2.1 极限学习机

ELM是一种特殊结构的神经网络,其隐含层的数量

仅为一层,因此ELM具有更快的学习速度,其学习和训

练效果更好。ELM的训练过程实际上是求解非线性方程

最小解,其目的是寻找权值的最优值,从而使训练样本预测

值与真实值之间的误差最小,其基本原理可参考文献[8]。

由于ELM的权重参数和偏置量参数可以随意设置,

因此在对ELM训练时仅需要确定隐含层权重参数即

可。另外ELM结构简单,学习效果只取决于激活函数和

隐含层的数目,克服了传统神经网络参数复杂的缺陷,且

在计算过程中不易陷入局部极值。因此,在利用ELM进

行预测拟合时,为了获得更好的拟合效果,本文采用GA-

QPSO算法确定隐含层权重参数最优值。

2.2 GA-QPSO-ELM模型

在构建GA-QPSO-ELM模型时,首先利用QPSO

算法对最优权重进行搜索,然后执行GA算法的遗传操

作,获取ELM最优参数,最后对边坡位移进行预测,主要

步骤为:

(1) 收集边坡位移数据,并把它初始化和分组;

(2) 设置QPSO算法参数,包括粒子群个体数、算法

迭代次数等;

(3) 将ELM的权值和阈值作为粒子,并计算初始适

应度值;

(4) 对种群中的粒子进行选择、交叉和突变等操作,

并利用式(8)更新粒子位置;

(5) 对吸引子位置和概率密度函数进行计算,对种群

位置进行更新,并选取最优适应度值;

(6) 判断计算是否终止,若是,停止迭代,输出最优参

数,否则跳转到步骤(4);

(7) 将权值和阈值最优值赋给ELM,对边坡位移进

行预测。

3 算例分析

以西南地区某水利工程的边坡位移监测数据为例进

行算例分析,监测数据共40组,具体如表1所示。利用前

30组数据进行模型训练,后10组数据进行精度检验。

表1 边坡位移监测数据

样本编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

位移/mm

10.06

10.34

10.62

10.9

11.73

12.55

13.38

13.74

13.78

14.2

14.01

13.83

15.42

15.74

15.53

16.01

16.33

16.65

15.7

16.27

样本编号

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

位移/mm

16.27

16.52

16.28

16.63

17.5

18.18

18.24

18.21

17.68

18.22

18.1

18.2

18.3

18.45

18.84

18.79

18.8

18.89

18.85

18.96

GA-QPSO算法的参数设置如下[9]:种群规模为20,算

法最大迭代次数为100,交叉概率为0.4,变异概率为0.005。

采用GA-QPSO算法对ELM的权值和阈值进行优

化,建立基于GA-QPSO-ELM的边坡位移组合预测模

型,采用该模型对后10组边坡位移进行预测,预测结果如

图1所示。为了对比分析,采用文献[4]和文献[5]的预测结

果进行对比,GA-LSSVM模型和PSO-BP模型的预测结

果也如图1所示。对比图1中三种模型的预测结果可知,

本文所提GA-QPSO-ELM组合预测模型的预测值更接

近边坡位移实际值。

图1 边坡位移预测结果

采用平均相对百分误差对三种模型的预测精度进行

评价,其计算公式分别为:
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(9)

式中,N为检验样本的个数;yi为第i个实际位移量;yi
*为

第i个预测位移量。

表2 三种模型平均相对误差计算结果

模型

误差/%

GA-LSSVM

1.751

PSO-BP

2.434

GA-QPSO-ELM

1.185

三种模型的平均相对百分误差的计算结果如表2所示。

由表2可知,GA-LSSVM模型、PSO-BP模型和GA-QP

SO-ELM组合模型的平均相对误差分别为1.751%、2.434%

和1.186%,相比GA-LSSVM模型和PSO-BP模型,GA-

QPSO-ELM组合模型的平均相对误差降低了32.28%和

51.31%,验证了基于GA-QPSO-ELM的边坡位移组合

预测模型的正确性和优越性[10]。

4 结束语

本文提出了一种基于GA-QPSO-ELM的边坡位移

组合预测预测方法,利用GA-QPSO算法对ELM进行优

化,建立了GA-QPSO-ELM边坡位移组合预测模型,利

用算例分析对所提方法的有效性进行验证,并与其他边

坡位移预测方法进行对比,结果表明,本文所提方法的预

测精度更高,边坡位移预测效果更好。
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