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摘要:
 

针对大坝预 测 中 采 用 深 度 学 习 方 法 难 以 确 定 最 优 参 数 和 精 度 不 高 等 问 题,改 进 了 麻 雀 搜 索 算 法

(SSA),采用改进麻雀搜索算法(ISSA)对门控循环单元(GRU)的参数进行寻优,构建了基于ISSA-GRU的大

坝变形预测模型,并将该模型应用于黄河上游青海段龙羊峡大坝变形预测中。结果表明,基于ISSA-GRU的

大坝变形预测模型具有更高的预测精度和稳定性,可为大坝变形预测提供参考。
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1 引言

随着水利事业的发展进步,我国建造拥有的

大坝数量已位居全球首位。数量巨大的大坝在为

国民经济带来效益的同时其安全性也受到普遍重

视[1]。由于坝址外部环境条件复杂、施工质量及

坝体的材质老化等原因导致部分大坝在运营中存

在安全隐患,时刻威胁着下游人民群众的生命及

产业安全[2]。因此,根据大坝变形监测序列深度

挖掘其变形规律,采用高效的方法对其反演建立

有效的大坝变形预测模型并进行预测分析是保障

大坝安全稳定运营的关键措施。近年来,在大坝

预测研究中将回归分析、灰色理论和支持向量机

发展到深度学习,并取得了丰富的成果。而现有

的深度学习方法在训练庞大的监测数据、对数据

规律的深层次挖掘、训练稳定性等方面还存在一

定的缺陷,因此需研究一种高效的大坝变形预测

方法[3]。门控循环单元(GRU)是基于长短期记

忆网络(LSTM)改进的一种深度学习算法,其提

高了 LSTM 训 练 质 量 和 克 服 了 过 拟 合 问 题。

GRU在处理长时间序列问题中表现优异,而目前

还很少将其应用于大坝变形预测研究中。单一的

深度学习方法也存在一定的缺陷,其效果极易受

到参数设置的影响,为解决此问题,可通过引入优

化算法确定其参数[4]。麻雀搜索算法(SSA)[5]与
其他优化算法相比具有更好的寻优能力与收敛速

度[6],但种群在搜索空间初始化不均匀、较难跳出

局部最优等影响到了寻优性能。为此,本文改进

了麻雀搜索算法,并采用改进的麻雀搜索算法

(ISSA)对 GRU 参 数 进 行 寻 优,构 建 了 基 于

ISSA-GRU大坝变形预测模型,并通过实例应用

验证了该模型的可行性和有效性。

2 基于 ISSA-GRU 的大坝变形预测

模型构建

2.1 麻雀搜索算法的改进

在SSA中,麻雀种群分为发现者、加入者和

警戒者,麻雀个体对应搜索空间的一组有效解。
在麻雀觅食过程中,通过发现者、加入者和警戒者

的位置更新,进而获取食物,即得到目标函数的最

优解。
针对SSA的不足,首先采用Sobol序列初始

化,得到分布更均匀、遍历性广的初始化种群;其
次采用柯西变异扰动增强全局寻优能力;最后引

入动态螺旋搜索和自适应权重避免陷入局部最优

同时加快算法后期收敛速度,从而提高算法的寻

优能力。
(1)Sobol序列种群初始化。在群智能优化
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算法中分布均匀的初始种群可提高训练效率。

SSA随机生成初始种群导致在搜索空间存在分

布过于聚集或空缺的现象,影响了算法的性能。

Sobol序列具有高效和均匀性的优势,所以ISSA
采用Sobol序列进行种群的初始化[7]。

(2)自适应权重。发现者通常需为整个麻雀

种群指明觅食的范围和方位,而发现者位置更新

也影响算法搜索速度和全局寻优。所以可将自适

应的权重因子加入至发现者位置更新公式中,在
增加其刷新速率同时提供相应的扰动以避免陷入

局部最优状态[8]。增加自适应权重后,发现者的

位置更新公式为:

Xt+1
i,j =

Xt
i,jcos

iπ
2iitermax  exp-

i
αiitermax  R2<ST

Xt
i,jQL R2≥ST

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(1)
式中,Xt

i,j 为第i只麻雀在第t次迭代中第j维的

位置信息;j=1,2,…,d;d 为变量维数;iitermax 为

迭代次数的上限;α ∈ (0,1];ST ∈ [0.5,1];

R2∈[0,1];Q 服从高斯分布;L等于1×d的矩阵。
(3)柯西变异扰动。针对传统麻雀搜索算法

易陷入局部最优的问题,采用柯西变异扰动改进

目标位置的更新方式[9]。柯西变异扰动公式为:

X'best=Xbest[1+cauchy(0,1)] (2)
式中,X'best为当前迭代最优值Xbest经柯西变异扰

动后更新的位置;cauchy(0,1)为标准柯西分布。
(4)动态螺旋搜索。为使加入者位置更新更

灵活,引入鲸鱼优化算法的螺旋更新策略,开发各

个位置的搜索路径更新。动态的螺旋参数更新,
使加入者能有多种搜索路径可获取更好的位置,
从而提高算法的搜索效率和全局搜索性能[10]。
采用动态螺旋搜索改进后加入者更新公式为:

Xt+1
i,j =

aQexp
Xt
worst-Xt

i,j

i2
+zl  i>

n
2

Xt+1
p + Xt

i,j -Xt+1
p A+Lexp(zl)a i≤

n
2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(3)

其中
a=cos(2πl)

z=exp{kcos[π(1-(i/imax))]} (4)

式中,Xt
worst为适应度最劣的位置;Xt+1

p 为适应度

最优的位置;A 为一个1×d 的矩阵,且 A+=
AT(AAT)-1;k为变化系数;imax 为最大种群数;l
为一个随机数。
2.2 门控循环单元

GRU为LSTM的一种变体,单层GRU的两

个主体结构是重置的门控和更新的门控。GRU

使用门控机制学习长期依赖关系的网络内部与

LSTM相似,其两个门控向量筛选单层门控的输

出信息,其门控机制特色在于记忆长期序列的信

息,不跟随时间变化而被遗忘。

GRU单元内部信息传播过程公式为:

rt=σ(Wrxt+Urht-1+br)

zt=σ(Wzxt+Uzht-1+bz)

h
~

t=tanh[Whxt+Uh(rt 􀱋ht-1)+bn]

ht=(1-zt)􀱋ht-1+zt 􀱋h
~

t

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(5)

式中,rt、zt 分别为重置门、更新门的输出;σ为激

活函数[11];W、U 为权重矩阵;xt 为输入;ht-1 为

隐藏层状态;b为偏置量;h
~

t、ht 分别为t时刻的

候选状态信息输出和状态信息输出;􀱋为逐元素

相乘;tanh为状态激活函数。

GRU通过重置的门控和更新的门控的机制

方式实现了长期序列信息的遗忘和记忆,将其重

要的特征保留下来。
2.3 基于 ISSA-GRU 的大坝变形预测模型构建

模型构建具体步骤如下。
步骤1 大坝变形监测数据预处理。并对预

处理数据划分训练集和测试集。
步骤2 选取GRU的输入层神经元数、隐藏

层神经元数和学习 率 为 待 寻 优 参 数,GRU 和

ISSA的相关参数初始化设置。
步骤3 选取反映模型训练精度均方根误差

函数作为ISSA寻优的目标函数。
步骤4 ISSA 对选取的 GRU 参数进行寻

优,以确定待寻优参数值。
步骤5 模型预测及结果输出。
步骤6 预测结果的精度检验。
本文构建的大坝变形预测模型流程见图1。
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图1 模型流程

Fig.1 Model
 

flow

2.4 模型参数

GRU及优化算法的相关参数设置见表1。
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表1 模型相关参数

Tab.1 Related
 

parameters
 

of
 

the
 

model
算法 参数 取值 算法 参数 取值

SSA 种群数量 30 警戒者占比/% 20
ISSA 最大迭代次数 50 GRU 梯度衰减率 0.9

解的维度 3 最大迭代次数 100
发现者占比/% 20

3 实例应用

选取黄河上游青海段的龙羊峡大坝G640号

监测点垂直方向2019~2020年间660期的监测

数据,大坝变形监测数据变化量一般较小,为了能

更好 地 反 映 形 变 量,将 原 始 数 据 统 一 减 去

2
 

876.360
 

m,并将结果单位转换为毫米。采用

VMD对监测数据进行降噪处理,保留有效的信

号分量,输出分解结果。降噪结果见图2。
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图2 VMD分解重构数据

Fig.2 VMD
 

decomposes
 

and
 

reconstructs
 

data

将降噪处理的数据进行归一化后划分前600
期为训练数据,后60期为测试数据。将数据输入

构建模型中进行多步闭环训练预测,得到60期预

测结 果,并 将 本 文 构 建 的ISSA-GRU 与 传 统

GRU、麻雀 搜 索 算 法 优 化 GRU 超 参 数(SSA-
GRU)、基于 Sobol方法的麻 雀 搜 索 算 法 优 化

GRU超参数(LSSA-GRU)、BP神经网络预测进

行对比研究。

ISSA-GRU和采用优化算法的对照方法训

练时优化算法的目标函数值变化见图3。由图3
可知,在50次迭代计算中,ISSA-GRU的目标函

数值在迭代初期优于其他方法,说明ISSA初始

化种群质量较高。ISSA-GRU最终迭代收敛结果

较好,也进一步说明ISSA的全局寻优能力更好。
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图3 迭代收敛

Fig.3 Iterative
 

convergence

对比ISSA-GRU与其他方法的预测结果、大

坝变形实际数据,见图4。由图4可知,ISSA-
GRU的预测数据与大坝变形实际数据吻合度最

好,预测值与大坝变形监测的实际值更接近,而在

变形最大之处往往出现预测误差较大,这是因为

实际值存在噪声,而本文训练预测选用 VMD降

噪处理的数据。
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图4 不同模型预测值与真实值比较

Fig.4 Comparison
 

of
 

predicted
 

value
 

and
 

true
 

values
 

of
 

different
 

models

预测值与实际值散点分布越靠近y=x 线,
说明预测值更接近实际值,进而说明预测精度更

高,分析不同模型预测值与真实值散点分布。发

现ISSA-GRU与实际值散点图分布明显更为集

中在y=x 线上,说明本文构建的模型预测结果

误差较小,预测精度更高。
平均绝对误差(M MAE)、平均绝对误差百分比

(M MAPE)、均方根误差(RRMSE)指标越小说明精度

越高。表2为不同模型精度评定指标值。由表2
可知,RRMSE 指标值由小到大排序为ISSA-GRU<
LSSA-GRU<SSA-GRU<GRU<BP,而决定系

数R2 则更接近1,说明预测结果更符合实际值,
其 值 由 大 到 小 排 序 为 ISSA-GRU >LSSA-
GRU>SSA-GRU>GRU>BP,由此可知ISSA-
GRU所有精度评定指标值均优于其他方法,说明

ISSA-GRU具有更高的预测精度。
表2 精度评定指标值

Tab.2 Precision
 

evaluation
 

index
 

value
模型 MMAE/mm MMAPE/% RRMSE/mm R2
GRU 0.660

 

7 10.06 0.805
 

1 0.906
 

0
ISSA-GRU 0.309

 

0 4.71 0.385
 

4 0.978
 

5
SSA-GRU 0.401

 

7 5.96 0.501
 

5 0.963
 

5
BP 0.752

 

1 12.01 0.865
 

3 0.891
 

4
LSSA-GRU 0.399

 

0 6.37 0.488
 

6 0.965
 

4
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4 结论

本文采用改进麻雀搜索算法(ISSA)对门控

循环单元(GRU)的参数进行寻优,构建了基于

ISSA-GRU的大坝变形预测模型,并通过实例验

证了该模型的可行性和有效性,为大坝变形预测

提供了一种有效的方法。
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Abstract:

 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

difficulty
 

in
 

determining
 

the
 

optimal
 

parameters
 

and
 

low
 

accuracy
 

of
 

the
 

deep
 

learning
 

method
 

in
 

dam
 

prediction,
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

(SSA)
 

was
 

improved,
 

and
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

(GRU)
 

were
 

optimized
 

by
 

the
 

improved
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

(ISSA).
 

Then
 

a
 

dam
 

deformation
 

pre-
diction

 

model
 

based
 

on
 

the
 

ISSA-GRU
 

was
 

constructed,
 

and
 

this
 

model
 

was
 

applied
 

to
 

the
 

deformation
 

prediction
 

of
 

the
 

Longyangxia
 

Dam
 

of
 

Qinghai
 

Section
 

in
 

the
 

upper
 

reaches
 

of
 

the
 

Yellow
 

River.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

dam
 

deforma-
tion

 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

ISSA-GRU
 

has
 

higher
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

stability,
 

which
 

can
 

be
 

used
 

as
 

a
 

reference
 

for
 

dam
 

deformation
 

prediction.
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sparrow
 

search
 

algorithm;
 

prediction
 

accuracy
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Abstract:

 

The
 

premise
 

of
 

non-conformity
 

traceability
 

and
 

correction
 

of
 

run-off
 

is
 

that
 

there
 

is
 

an
 

accurate
 

and
 

reliable
 

long
 

series
 

measured
 

flow
 

sequence
 

as
 

the
 

calibration
 

reference.
 

For
 

watersheds
 

without
 

long
 

series
 

of
 

measured
 

flow
 

da-
ta,

 

the
 

accuracy
 

of
 

calculated
 

flow
 

can
 

be
 

verified
 

through
 

short-term
 

and
 

typical
 

test
 

data
 

to
 

obtain
 

a
 

calibration
 

bench-
mark.

 

In
 

this
 

study,
 

the
 

accuracy
 

of
 

NHQ
 

curves
 

and
 

discharge
 

curves
 

of
 

Pubugou
 

Reservoir
 

was
 

analyzed
 

and
 

verified
 

based
 

on
 

the
 

ultrasonic
 

flow,
 

combined
 

with
 

the
 

analysis
 

of
 

the
 

level-flow
 

relationship
 

under
 

stable
 

and
 

sudden
 

change
 

working
 

conditions.
 

The
 

research
 

results
 

have
 

proven
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

outflow
 

calculation
 

of
 

Pubugou
 

reservoir,
 

which
 

provided
 

basic
 

support
 

for
 

tracing
 

and
 

correcting
 

the
 

non-uniformity
 

of
 

cascade
 

runoff.
 

Key
 

words:
 

ultrasonic
 

flow;
 

unit
 

characteristic
 

curve
 

verification;
 

gate
 

curve
 

verification;
 

stable
 

working
 

conditions;
 

mutated
 

working
 

conditions
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