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摘要:
 

受水激振动等多种因素影响,闸门的启闭运行呈现多场耦合、复杂非线性动力学特征,造成设备安全性

态辨识困难。闸门启闭运行的测试数据表明,人工神经网络算法可辨识水激振动病害特征和准确预测水激振

动病害趋势。为此,通过BP神经网络和GA-BP神经网络,构建闸门水激振动病害辨识和预测模型,对卷筒

振动有效值进行辨识与预测,并通过相对误差(RRE)、平均绝对误差率(MMAPE)、均方根误差(RRMSE)等指标评

价模型辨识性能。结 果 表 明,相 对 于BP神 经 网 络 的 辨 识 模 型,GA-BP神 经 网 络 模 型 的 相 对 误 差 减 少 了

20.77%,平均绝对误差率减少了4.74%,均方根误差减少了6.27%,GA-BP闸门水激振动病害辨识技术更

好贴合实测样本集,且随预测时间增大表现更好稳定性,可为工程减害运行和防范重大险病提供关键技术支撑。
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1 引言

水工闸门和启闭机是水利水电工程实现调

蓄、发电和航运的关键设备,受水激振动等多因素

影响,闸门的启闭呈现复杂非线性动力学问题,导
致设备安全性态辨识困难,极易发生水激振动病

害甚至工程失事[1-2]。因此,加强水激振动病害的

趋势预测研究[3]对于工程减害运行和防范重大险

病具有重要的现实意义。YE
 

F等[4]结合BP神

经网络和PID控制器,提出了一种风力发电系统

功率跟踪技术,为缓解风电波动性提供了新思路;

CHEN
 

Y[5]利用BP神经网络进行建筑结构极限

承载力的多要素辨识,以确保结构安全可靠;

WAN
 

X
 

Y等[6]应用BP神经网络建立煤矿安全

风险的多维辨识与预测模型,提高生产安全性和

效率。BP神经网络作为一种自适应误差修正的

多层前馈神经网络,能够有效适应工程中的多特

征辨识和趋势预测。因此,利用该算法提取水激

振动病害特征可为闸门的启闭运行提供关键技术

支撑。近年来,作为模拟自然界遗传、进化的遗传

算法(GA)大量应用于工程复杂问题的辨识和迭

代计算[7-9],使人工神经网络的并行计算得到更好

优化 解 析。为 此,本 文 通 过 BP 神 经 网 络 和

GA-BP神经网络,构建闸门水激振动病害辨识和

预测模型,以期为工程减害运行和防范重大险病

发生提供关键技术支持和决策保障。

2 启闭力性态辨识模型

2.1 BP神经网络原理

BP神经网络通过调整输入层与隐含层节点

的联接强度以及隐含层与输出层节点的联接强

度、阈值,使实际输出值与期望输出值的误差均方

差最小,从而实现误差逆向传播的多层前馈神经

网络算法(图1)。BP神经网络输出值与目标值

图1 BP神经网络原理图

Fig.1 Principle
 

diagram
 

of
 

BP
 

neural
 

network

之间的误差E 可用下式确定:
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E=
1
2∑

N

k=1

(y'k -yk)2 (1)

式中,N 为输出层节点数量;y'k为第k 个输出层

节点的预测输出值;yk 为第k 个输出层节点的真

实目标值。
隐含层和输出层的权值ω(t)

ij、ω
(t)
jk 按下式来修正:

ω(t+1)
ij =ω(t)

ij -ηδjxi=ω(t)
ij -η∑

N

k=1
δkω

(t)
jk  f'(zj)xi

(2)

ω(t+1)
jk =ω(t)

jk -ηδkOj =ω(t)
jk -η(y'k -yk)f'(zk)Oj

(3)
式中,ω(t)

ij 为第t次迭代时输入层第i个神经元到

隐含层第j个神经元的权重;η为学习率;δj 为隐

含层第j个神经元的误差项;xi 为输入层第i个

神经元的输入值;ω(t)
jk 为第t次迭代时隐含层第j

个神经元到输出层第k 个神经元的权重;δk 为输

出层第k个神经元的误差项;f'(zj)为隐含层激

活函数的导数;zj 为隐含层第j 个神经元的加权

输入;Oj 为 隐 含 层 第j 个 神 经 元 的 输 入 值;

f'(zk)为输出层激活函数的导数;zk 为输出层第

k个神经元的加权输入。
2.2 GA-BP神经网络原理

GA-BP神经网络将“适者生存”的生物准则

引入到并行神经网络算法[10],通过适应度函数调

整神经网络的权值和阈值对种群样本数据优选

(选择、交叉和变异),从而提高模型的全局搜索能

力和预测准确性(图2)。

图2 GA-BP算法流程

Fig.2 GA-BP
 

algorithm
 

flow

2.3 神经网络的隐含层节点数影响

通常神经网络隐含层节点数未知,对隐含层

节点数5~14的神经网络预测模型进行训练,相
关网络迭代步数及误差结果见表1。由表1可

知,当隐含层节点数为8、9、10、13、14时模型迭代

步数相对较少,当节点数为8时训练误差最小,因此

可知神经网络的隐含层节点数设定为8较为合适。
2.4 神经网络辨识和预测模型

选取对闸门水激病害有重要影响的过闸流

表1 不同隐含层节点数的BP神经网络迭代步数及误差

Tab.1 Number
 

of
 

iterative
 

steps
 

and
 

error
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

with
 

different
 

number
 

of
 

hidden
 

layer
 

nodes
隐藏节

点数

训练误

差/%

迭代

步数

隐藏节

点数

训练误

差/%

迭代

步数

5 2.78 55 10 2.14 31
6 2.01 37 11 2.66 46
7 2.72 38 12 1.96 45
8 1.83 32 13 1.98 32
9 2.63 31 14 2.72 32

量、闸前水压力、闸后水压力及启闭功率等因素作

为输入层变量,将卷筒主轴振动值作为输出层变

量,构建闸门水激振动病害辨识和预测模型(图3)。

图3 基于GA-BP算法的机组振动预测模型

Fig.3 Unit
 

vibration
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

GA-BP
 

algorithm

(1)BP神经网络模型。对中间隐含层结构、
神经元权值等参数初始化,结合训练样本对网络

训练,建立输出值与实测值的误差反馈,对神经元权

值和阈值进行修正,直到网络输出误差满足要求。
(2)GA-BP神经网络模型。对BP网络的初

始权值和阈值编码随机生成初始种群,并按预测

值与实际值误差绝对值之和作为适应度函数,参
考轮盘法设定0.4~0.9交叉概率进行个体互换

更新,并取0.01~0.1变异概率生成新的种群个

体,得到最优个体的权值和阈值,传递给BP神经

网络进行网络训练。

3 闸门水激振动病害辨识误差分析

3.1 样本数据预处理

选取对闸门启闭运行安全性态有重要影响的

卷筒竖直振动作为模型输出量对象,按下式进行

无量纲归一化处理:

yl =(xl -xmin)/(xmax-xmin) (4)
式中,xl、yl 分别为参数归一化前、后的数值;

xmin、xmax 分别为归一化前的最小值、最大值。
3.2 辨识性能评价

通过 相 对 误 差 (RRE)、平 均 绝 对 误 差 率

(M MAPE)和均方根误差(RRMSE)等指标获取模型
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辨识性能。
3.3 模型训练

从某抽蓄电站实测数据中选取357组历史监

测数据,经过相空间重构后共产生了348组样本,
将前338组样本用于模型神经网络的训练集,后

10组样本作为待验证的测试样本集。模型训练

情况见表2,模型训练的收敛误差情况见图4。由

表2、图4可知,BP神经网络预测模型经过31步

迭代后的收敛误差小于0.001
 

84,GA-BP神经网

络预测模型经过19步迭代后的收敛误差小于

0.001
 

05,说明两种预测模型均具有较高的预测

精度。
表2 预测模型训练情况

Tab.2 Training
 

of
 

the
 

prediction
 

model

BP神经网络 GA-BP神经网络

网络

结构

最大训

练次数

目标

误差

学习

率

种群

大小

参数编

码个数

交叉

概率

变异

概率

进化终止

迭代数

4-8-1 1
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图4 模型训练的收敛误差情况

Fig.4 Convergence
 

error
 

case
 

of
 

model
 

training

3.4 闸门水激振动病害模型性能对比

通过BP神经网络和GA-BP神经网络预测

模型,对未来10期的卷筒振动有效值进行辨识与

预测分析试验,获得模型辨识目标的相对误差

(RRE)、平均绝对误差率(M MAPE)和均方根误差

(RRMSE)等指标见表3。并建立卷筒受水激振动

的实测样本集与神经网络辨识预测值的关联特性

曲线,直观表达神经网络模型的辨识和预测的差

异特性,见图5。
表3 卷筒振动趋势预测值及误差评估指标参数

Tab.3 Parameters
 

of
 

predicted
 

values
 

of
 

reel
 

vibration
 

trends
 

and
 

error
 

assessment
 

indicators

次
序

实测振动
数值/μm

BP神经网络预测振动 GA-BP神经网络预测振动

预测数
值/μm

RRE
/%

MMAPE

/%
RRMSE
/%

预测数
值/μm

RRE
/%

MMAPE

/%
RRMSE
/%

1 261.33 240.39 8.01
 

12.34 14.83 266.55 2.00 7.60 8.56
2 220.30 242.4210.04 207.93 5.62
3 226.16 202.1710.61 212.28 6.14
4 256.45 275.35 7.37 282.9510.33
5 204.18 220.60 8.04 193.19 5.38
6 202.72 213.55 5.34 212.67 4.91
7 210.53 231.8810.14 235.8512.03
8 270.61 242.5510.37 280.20 3.54
9 280.38 332.2018.48 240.5414.21
10 224.21 302.6434.98 250.7311.83
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图5 卷筒振动趋势预测参数对比图

Fig.5 Comparison
 

of
 

parameters
 

for
 

predicting
 

reel
 

vibration
 

trends

  由表3、图5可看出:①相对于卷筒主轴受水

激振 动 的 实 测 样 本 集,BP 神 经 网 络 模 型 和

GA-BP神经网络模型的预测均方根误差(RRMSE)
分别为14.83%、8.56%,人工神经网络算法对水

激振动病害特征的辨识性能整体较好,水激振动

病害的特征信息辨识和趋势预测均呈现较好同步

回归特性。②相对于BP神经网络的辨识模型,

GA-BP神经网络辨识模型的相对误差(RRE)减少

了20.77%,平 均 绝 对 误 差 率(M MAPE)减 少 了

4.74%,均方根误差(RRMSE)减少了6.27%。可

知,GA-BP闸门水激振动病害辨识技术表现出更

好的工程适应性和辨识准确性。③相较于卷筒受

水激振动的实测样本集,BP神经网络辨识模型的

预测值偏差较显著,其相对误差(RRE)随着预测

时间的增大也表现出明显的增大趋势,表现辨识

信息的反馈迟钝,甚至信息预测超调引起数据发

散、波动失准;GA-BP神经网络辨识模型的预测

值更好贴合实测样本集,且相对误差(RRE)随着

预测时间的增大表现稳定,呈现较好的辨识信息

灵敏度和趋势预测准确性。

4 结论

a.
 

相较于卷筒主轴受水激振动的实测样本

集,人工神经网络算法对水激振动病害特征的辨

识性能整体较好,水激振动病害的特征信息辨识

和趋势预测均呈现较好的同步回归特性。

b.
 

相对于BP神经网络模型,GA-BP神经网

络模型的预测值能够更好贴合实测样本集,且相

对误差(RRE)随着预测时间的增大表现稳定,呈
现较好的辨识信息灵敏度和趋势预测准确性,具
备更好的工程适应性,可为工程减害运行和防范

重大险病提供关键技术支撑。
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Abstract:

 

Affected
 

by
 

hydrodynamic
 

excitation
 

and
 

other
 

factors,
 

the
 

opening-closing
 

operation
 

of
 

hydraulic
 

gates
 

ex-
hibits

 

multi-field
 

coupling
 

effects
 

and
 

complex
 

nonlinear
 

dynamic
 

characteristics,
 

leading
 

to
 

difficulties
 

in
 

identifying
 

equipment
 

safety
 

states.
 

Test
 

data
 

of
 

gate
 

operation
 

demonstrate
 

that
 

artificial
 

neural
 

network
 

algorithms
 

can
 

identify
 

hy-
drodynamic

 

excitation
 

disease
 

features
 

and
 

accurately
 

predict
 

its
 

development
 

trends.
 

To
 

address
 

this,
 

BP
 

and
 

GA-BP
 

neural
 

networks
 

were
 

employed
 

to
 

construct
 

identification
 

and
 

prediction
 

models
 

for
 

hydrodynamic
 

excitation
 

disease.
 

These
 

models
 

were
 

applied
 

to
 

identify
 

and
 

forecast
 

the
 

effective
 

values
 

of
 

reel
 

vibration,
 

with
 

model
 

performance
 

evaluated
 

using
 

metrics
 

including
 

Relative
 

Error
 

(RRE),
 

Mean
 

Absolute
 

Percentage
 

Error
 

(MMAPE),
 

and
 

Root
 

Mean
 

Square
 

Error
 

(RRMSE).
 

Compared
 

to
 

the
 

BP
 

model,
 

the
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

GA-BP
 

model
 

achieves
 

reductions
 

of
 

20.77%
 

in
 

RRE,
 

4.74%
 

in
 

MMAPE,
 

and
 

6.27%
 

in
 

RRMSE,
 

demonstrating
 

superior
 

fitting
 

to
 

measured
 

samples
 

and
 

enhanced
 

stability
 

with
 

ex-
tended

 

prediction
 

durations,
 

thus
 

providing
 

critical
 

technical
 

support
 

for
 

engineering
 

risk
 

mitigation
 

and
 

hazard
 

prevention.
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Abstract:

 

Aiming
 

at
 

the
 

optimal
 

dispatching
 

problem
 

of
 

cascade
 

hydropower
 

stations
 

in
 

the
 

lower
 

reaches
 

of
 

the
 

Jin-
shajiang

 

River
 

during
 

the
 

drawdown
 

period,
 

based
 

on
 

the
 

analysis
 

of
 

the
 

reservoir
 

water
 

balance,
 

water
 

level,
 

discharge
 

flow
 

rate,
 

and
 

unit
 

output,
 

a
 

daily-scale
 

refined
 

scheduling
 

model
 

was
 

established
 

by
 

maximizing
 

the
 

total
 

power
 

genera-
tion

 

of
 

cascaded
 

reservoirs
 

and
 

considering
 

the
 

actual
 

scheduling
 

requirements.
 

The
 

model
 

was
 

solved
 

using
 

the
 

DPSA-
POA

 

algorithm.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

model
 

and
 

solution
 

method
 

was
 

verified
 

by
 

the
 

actual
 

case.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

scheduling
 

model
 

can
 

make
 

full
 

use
 

of
 

water
 

resources
 

and
 

maximize
 

the
 

power
 

generation
 

in
 

the
 

draw-
down

 

period
 

under
 

the
 

premise
 

of
 

ensuring
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

each
 

reservoir.
 

Thus,
 

it
 

provides
 

theoretical
 

basis
 

and
 

technical
 

support
 

for
 

the
 

refined
 

scheduling
 

management
 

of
 

the
 

cascaded
 

reservoirs.
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