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基于 ＧＡＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ强预测模型的大坝变形应用
王　凯１，２，唐诗华

１，王江波
１，肖　阳１，容　静１，２，王文贯

１，２

（１桂林理工大学 ａ测绘地理信息学院；ｂ广西空间信息与测绘重点实验室，广西 桂林　５４１００６；

２广西建设职业技术学院 土木工程系，南宁　５３０００７）

摘　要：基于大坝变形量与多影响因素复杂非线性关系问题，提出了基于遗传算法优化 ＢＰ神经网络的
ＡｄａＢｏｏｓｔ强预测模型（ＧＡＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ）。算例分析表明，该强预测模型融合了遗传算法全局优化和 ＢＰ神
经网络的局部寻优的特点，同时ＡｄａＢｏｏｓｔ强预测器通过给弱预测器的预测序列赋予不同的权重，综合不同
预测序列的精度优势，实现了 ＡｄａＢｏｏｓｔ强预测器 “优中选优”的目的，最大限度地提高了预测精度，验

证了本文基于遗传算法优化ＢＰ神经网络的ＡｄａＢｏｏｓｔ强预测模型在大坝变形监测中的可行性和实用性。
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０　引　言

由于大坝变形与多种影响因子密切相关，多

元回归、灰色理论等传统模型不能很好地预测大

坝变形趋势
［１］，学者们总结出了各类模型，如支

持向量机模型、神经网络模型等
［２－４］。近来，人

工神经网络特别是ＢＰ神经网络具有自适应、自学
习和非线性拟合能力，使得 ＢＰ神经网络备受青
睐，如高平等

［５］
将其应用于大坝变形监测，取得

了较好的效果。实测数据中将一定会包含随机扰

动误差，传统ＢＰ神经网络模型的预测精度会有不
同程度的降低。对于神经网络的缺点，Ｓｃｈａｐｉｒｅ创
建了试图提升任意给定学习算法精度的普遍方法，

即Ｂｏｏｓｔｉｎｇ学习算法，并迅速成了新的学术热点。
ＡｄａＢｏｏｓｔ（ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ）算法通过迭代弱分类
器而获得最终强分类器，其核心是找到最优的弱

分类器
［６］。遗传算法是全局化搜索的，这样就能

够避开局部极小点，ＧＡＢＰ遗传神经网络把遗传
算法的全局优化和ＢＰ神经网络的局部寻优的特点

相结合，在理论上避免了收敛慢、稳定性差和易

陷入局部极小值的问题
［７］，如秦真珍等

［８］
将 ＧＡ

ＢＰ算法应用于大坝边坡变形预测，取得了良好的
效果；任丽芳等

［９］
针对深基坑变形问题，将 ＧＡ

ＢＰ模型用于桥梁深基坑变形预测证明预测模型性
能良好，精度高，简便易行；董春旺等

［１１］
先建立

ＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ神经网络，然后用遗传算法寻优求
解，将ＢＰＡｄａＢｏｏｓｔＧＡ应用于红茶发酵性能研究
并取得了很好的优化效果。

基于上述研究，提出基于遗传算法优化 ＢＰ神
经网络的ＡｄａＢｏｏｓｔ强预测模型（ＧＡＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ），
该模型把 ＧＡＢＰ神经网络作为最优的“弱”预测
器，用遗传算法进行全局搜索，进而获得最优的阈

值和权值，之后再将阈值、权值向量赋予ＢＰ网络，
利用神经网络的局部搜索能力获得网络的近似最

优值。以ＧＡＢＰ遗传神经网络作为 ＡｄａＢｏｏｓｔ强预
测器的 “弱”预测器，利用 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法得到强
预测器。结合算例分析表明，该模型在大坝变形监

测中的具有一定的实用性和可行性。
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１　ＧＡＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ强预测模型构建
１１　ＡｄａＢｏｏｓｔ强预测理论

Ｓｃｈａｐｉｒｅ于１９９０年最早提出了源自 Ｖａｌｉａｎｔ的
ＰＡＣ（ｐｒｏｂａｂｌｙａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙｃｏｒｒｅｃｔ）学习模型的
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法，能提高任意给定学习算法精度。
１９９５年，Ｆｒｅｕｎｄ和 Ｓｃｈａｐｉｒｅ将 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法改进
为ＡｄａＢｏｏｓｔ算法，它们之间效率大致一样，但不
用关于弱学习算法的下限，更容易处理实际问题。

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法属于迭代算法，它是Ｂｏｏｓｔｉｎｇ家族的
代表算法，其基本思想是：最终用于决策的强分

类器是由不同的弱分类器构成的，而弱分类器则

是用同一训练数据集训练获得的。ＡｄａＢｏｏｓｔ算法
具体流程见文献 ［６，１１］。
１２　ＧＡＢＰ遗传神经网络

１９８６年，ＭｃＣｅｌｌａｎｄ等提出了 ＢＰ神经网络，
它是按照误差逆传播算法训练的多层前馈神经网

络，具有良好的非线性映射能力、容错和泛化能

力
［１２］。该模型的误差反向传播算法的基本过程

［１３］

可以概括为：模式顺传播→误差逆传播→记忆训
练→学习收敛。
１９６２年，Ｈｏｌｌａｎｄ提出了遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＧＡ），它是借鉴生物进化论和自然界遗传
机制而成的

［１４］。该算法根据所选择的适应度函数

计算各样本的适应度，经遗传中的交叉、变异和

选择实现对优秀个体的筛选，新的群体既延续了

上一代的信息，又比上一代好
［１１］，使得种群样本

不断进化，最终获得全局最优解。

ＧＡＢＰ遗传神经网络在改进的ＢＰ神经网络基
础上，先用遗传算法进行全局搜索，进而优化 ＢＰ
网络的阈值和权值，之后将阈值、权值向量赋予

ＢＰ网络，利用局部搜索能力得到近似最优值。
ＧＡＢＰ遗传神经网络将ＢＰ神经网络的局部寻优和
遗传算法的全局优化特点相结合，保证 ＢＰ神经网
络收敛于全局最优的同时也能够得到较为精确的

优化结果，在理论上避免了 ＢＰ易陷入局部极小
值、网络收敛慢和稳定性差的缺点

［７］。

１３　ＧＡＢＰＡｄａｂｏｏｓｔ强预测模型
ＧＡＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ强预测模型使用遗传算法改

进的ＢＰ神经网络为弱分类器、利用ＡｄａＢｏｏｓｔ算法
的思想将同一训练样本重复训练 ＧＡＢＰ遗传神经
网络预测样本输出，把多个 ＧＡＢＰ遗传神经网络

弱预测器用ＡｄａＢｏｏｓｔ算法获取组成强预测器。ＧＡ
ＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ强预测模型步骤如下：

① 数据预处理和网络初始化。对原始数据进
行包含数据和量化归一化的预处理。从样本空间

中选择ｍ组训练数据，初始化测试数据的分布权
值Ｄｔ（ｉ）＝１／ｍ，神经网络的隐含层节点数的确
定到目前仍未找到比较好的解析式来解决

［１５］。本

文用Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理设定隐含层节点数为２ｑ＋１，
其中ｑ为输入层节点个数。

② 遗传算法优化ＢＰ神经网络。将ＢＰ神经网
络的阈值和权值当作遗传算法的染色体，适应度

函数用训练数据训练ＢＰ神经网络，把预测误差和
当作个体适应度值。

③ 寻找弱预测器ｇｔ（ｔ＝１，２，…，Ｔ）。对第ｔ个
弱预测器进行训练时，将 ＧＡＢＰ遗传神经网络用
训练数据训练并且预测训练数据输出，得到关于预

测序列ｇ（ｔ）的误差和ｅｔ：

　　　　ｅｔ＝∑
ｉ
Ｄｉ（ｉ），ｉ＝１，２，…，ｍ； （１）

ｇ（ｔ）＝≠ｙ。
其中：ｙ为期望分类结果；ｇ（ｔ）为预测分类结果。

④ 计算预测序列权重。根据预测序列ｇ（ｔ）的
预测误差和ｅｔ，推算序列的权重ａｔ。

　　　　ａｔ＝
１
２ｌｎ

１－ｅｔ
ｅ( )
ｔ

。 （２）

⑤ 更新权重。下一轮训练样本的权重根据预
测序列权重ａｔ进行调整

　　Ｄｔ＋１（ｉ）＝
Ｄｔ（ｉ）
Ｂｉ

×ｅｘｐ［－ａｔｙｉｇｔ（ｘｉ）］，

ｉ＝１，２，…，ｍ。 （３）
式中：Ｂｔ是归一化因子，这是为了使分布权值的和
为１。其中

　　　　∑
Ｎ

ｉ
Ｄｔ＋１（ｘｉ）＝１。 （４）

⑥ 强分类器函数。训练Ｔ轮之后获得Ｔ个弱预
测函数ｇｔ（ｘ）（ｔ＝１，２，…，Ｔ），然后由 Ｔ个弱预测
函数加权组合，就可以得到一个强预测函数Ｈ（ｘ）：

　　Ｈ（ｘ）＝∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｄｔ（ｘ）ｇｔ（ｘ）。 （５）

２　算例分析
为了验证模型的有效性及精度，以某蓄能水

电厂的下库大坝变形监测为例，对位于下库大坝

的河床坝段坝顶的２号观测点在２０００－０４－１２—

６１４ 桂　林　理　工　大　学　学　报　　　　　　　　　　　　　　２０１９年



２００４－０６－２５这段时间的坝体温度、水位、时间
和大坝 Ｙ向变形量进行了 ６３次非等时间间隔观
测，为了方便建立模型，用 Ｈｅｒｍｉｔｅ插值法把 ６３
期非等时间间隔数据调为６４期等时间间隔变形数
据
［３］，其变形值如图１所示。可见，大坝的变形

受到多种因素影响，具有较强的随机性变化，并

且呈非线性变化趋势。

图１　大坝变形实测值
Ｆｉｇ１　 Ｍｅａｓｕｒｅｄｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｖａｌｕｅｏｆｄａｍ

拟通过３种方案进行分析：方案１—标准 ＢＰ
神经网络预测模型，方案２—遗传 ＢＰ神经网络预
测模型（ＧＡＢＰ）和方案 ３—遗传算法优化的 ＢＰ
ＡｄａＢｏｏｓｔ强预测模型（ＧＡＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ）。各方案
采用了前５０期变形观测数据当作样本训练，后１４
期当作测试样本。为了方便比较，各方案均采用

ＢＰ神经网络标准模型，隐含层和输入层之间采用

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数。各方案 ＢＰ网络结构参数具体为：
输入层节点数均为３、输出层节点数均为１、隐含
层节点数均为７，动量项系数和学习率均为００１，
最大循环次数均设置为２０。遗传算法种群范围设
定为１０，选择操作选用轮盘赌法，变异概率和交
叉概率分别为０１和０３，最大迭代次数均为３０。
方案１的初始权值和网的连接权值由模型中的代
码随机生成，而方案 ２和 ３，利用遗传算法优化
ＢＰ神经网络。通过对这３个方案模型在大坝变形
数据中的预测精度分析，探讨各种模型的预测性

能，并验证ＧＡＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ强预测模型的可行性
与优越性。采用平均绝对值、均方根误差和平均

百分比误差来评定各模型预测精度：

１）平均绝对误差（ＭＡＥ）

　　ＭＡＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｔ＝１
｜Ｙｔ－Ｙｔ^｜； （６）

２）均方根误差（ＲＭＳＥ）

　　ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｔ＝１
（Ｙｔ－Ｙｔ^）槡

２； （７）

３）平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）

　　ＭＡＰＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｔ＝１

Ｙｔ－Ｙｔ^
Ｙｔ

。 （８）

式中：Ｙｔ为实测值；Ｙｔ^为预测值；ｎ为观测周期；ｔ
为观测期数。

用大坝监测原始数据输入各模型来训练，获得

预测输出值。各方案模型的计算结果对比见表１。

表１　各模型计算结果
　　　　　　　　　　　　　　　　　Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｎｔｒａｓｔｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ ｍｍ

大坝观

测周期

实测

位移值

ＢＰ神经网络模型
预测值 残差

ＧＡＢＰ神经网络模型
预测值 残差

ＧＡＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ模型
预测值 残差

５１ １４７ ０６７６５ ０７９３５ １４５６８ ００１３２ １３２６２ ０１４３８

５２ ０２７ ０１２２５ ０１４７５ ０７７８６ －０５０８６ ０４３４６ －０１６４６
５３ －１２７ －０７４１０ －０５２９０ －０７８７６ －０４８２４ －１２９９８ ００２９８

５４ －１５９ －０８１７７ －０７７２３ －０９５１９ －０６３８１ －１４１７９ －０１７２１
５５ －１２７ －０５２６７ －０７４３３ －０５２４４ －０７４５６ －１０４９０ －０２２１０
５６ －０６８ －０１８０５ －０４９９５ ００６５５ －０７４５５ －０４８０２ －０１９９８

５７ １０１ ０４９３９ ０５１６１ １１５２４ －０１４２４ １０３０１ －００２０１
５８ １４９ １２４１１ ０２４８９ １４５９２ ００３０８ １５４９６ －００５９６
５９ １６９ ２２５８９ －０５６８９ １７４２３ －００５２３ １９３５０ －０２４５０

６０ ２１７ ２８９３７ －０７２３７ ２１０８５ ００６１５ ２４１８５ －０２４８５
６１ ２５４ ２９６７９ －０４２７９ ２１３３１ ０４０６９ ２５７４０ －００３４０

６２ ２４６ ２７１５６ －０２５５６ １９３２６ ０５２７４ ２５０６４ －００４６４
６３ ２３２ ２２９３７ ００２６３ １８５９７ ０４６０３ ２５１９７ －０１９９７
６４ ２１４ １５１７４ ０６２２６ １８５７３ ０２８２７ ２５５９２ －０４１９２
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可见，方案１的标准ＢＰ神经网络预测模型的
残差很大，模型残差序列绝对值超过０６ｍｍ的有
５期，最大残差达到 ０７９３５ｍｍ，方案 ２ＧＡＢＰ
神经网络模型的预测残差序列绝对值超过０６ｍｍ
的有３期，最大残差达到 －０７４５６ｍｍ，说明遗
传算法优化的ＢＰ神经网络模型在大坝变形预测精
度上较标准ＢＰ神经网络有了很大幅度的改进，遗
传算法最终训练结束时还是由期望输出目标决定

的，虽然算法运行速度得到了提升，但是预测精

度并没有显著提高。方案３ＧＡＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ强预
测模型的预测残差序列除最大残差外，其余各期

均低于０３ｍｍ，而最大残差为 －０４１９２ｍｍ。表
明该模型在大坝变形预测精度上较方案１和２有
了大幅提升。

从各模型变形预测值和实际变形值对比（图

２）可知，方案１和方案２在大坝变形预测段的前
期和中期，两者的变形趋势基本一致且预测值相

差不大，在后期两者出现背离。方案３ＧＡＢＰＡｄａ
Ｂｏｏｓｔ模型预测值在整体变化趋势上与大坝实际变
形值相一致，且两者之间的差值相比方案１和方
案２很小，表明方案３可以很好地预测大坝变形
趋势。

图２　各模型预测值和实际值对比
Ｆｉｇ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄａｃｔｕａｌｖａｌｕｅｓｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌ

由残差图（图３）可知，方案１的残差波动范围
最大，方案２较方案１波动范围有所减小，而方
案３的残差波动范围几乎稳定在０２ｍｍ以内。表
明ＧＡＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ强预测模型具有很高的全局预
测精度，且预测性能较为稳定。

为进一步综合评定各种模型的性能，采用均方

根误差、平均绝对误差和平均绝对百分比误差３项

指标进行评定，各预测模型的精度指标计算见表２。

图３　各模型残差对比
Ｆｉｇ３　Ｒｅｓｉｄｕａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌｓ

表２　各模型精度对比
　　　　Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｎｔｒａｓｔｏｆｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌ ｍｍ

预测模型

ＢＰ神经
网络模型

ＧＡＢＰ神经
网络模型

ＧＡＢＰ
ＡｄａＢｏｏｓｔ模型

均方根误差 ０５４３９ ０４４５１ ０３６２６

平均绝对误差 ０４９１１ ０３６４１ ０１５７４

平均绝对百分比误差／％ ０３７３６ ０３７７４ ０１３８６

对各模型的预测精度而言，方案１较方案２在
均方根误差和平均绝对误差指标方面，精度略低，

分别为０５４３９和０４９１１ｍｍ，但是两者在平均绝
对百分比误差方面精度几乎一样，反而标准 ＢＰ神
经网络稍高于 ＧＡＢＰ遗传神经网络模型，说明遗
传算法对于 ＢＰ神经网络预测模型的精度提高有
限。方案３ＧＡＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ强预测模型各项精度
指标在 ３种模型中均是最小的，分别为 ０３６２６
ｍｍ、０１５７４ｍｍ、０１３８６％，这表明，ＡｄａＢｏｏｓｔ
强预测器根据预测误差调整若干组弱预测器之间

的权重，能够把遗传算法随机选择交叉、变异优

化后的ＢＰ神经网络不同的预测结果综合起来，实
现ＡｄａＢｏｏｓｔ强预测器 “优中选优”的目标，最大

限度地提高了模型预测精度的同时也验证了提出

的基于遗传算法优化的ＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ强预测模型在
大坝变形监测中的优越性和可行性。

３　结束语

经理论和算例分析，并与标准 ＢＰ神经网络模
型、ＧＡＢＰ遗传神经网络模型对比表明，标准 ＢＰ
神经网络模型由于要设定适宜的模型参数，并且
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初始阈值和权值是系统任意给定的，具有不确定

性的预测结果；ＧＡＢＰ遗传神经网络模型虽用遗
传算法经由随机选择变异、交叉优化了 ＢＰ神经网
络的权值和阈值，弥补了ＢＰ神经网络容易陷入误
差函数的局部极值点的缺陷，在预测精度上有了

一定程度的提高，最终阈值和权值仍由期望输出

目标决定的，预测精度和稳定性仍待提高；而

ＧＡＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ强预测模型的弱预测器同时融合
了遗传算法全局优化和ＢＰ神经网络的局部寻优特
点，同时ＡｄａＢｏｏｓｔ强预测器能够通过给弱预测器
的若干预测序列赋予不同的权重，综合了不同预

测序列的优势，实现了 ＡｄａＢｏｏｓｔ强预测器 “优中

选优”的目标，最大限度的提升了预测精度，证

实了提出的基于 ＧＡＢＰＡｄａＢｏｏｓｔ强预测模型在大
坝变形监测中的可行性和实用性。通常 ＧＡＢＰ
ＡｄａＢｏｏｓｔ强预测模型更加适合非线性模型，但针
对一些因为样本数量小、样本分布不均匀而造成

神经网络预测误差大的问题，还有待后续进一步

研究。
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