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特高拱坝多参数反演的智能优化径向基函数网络模型
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摘要:
 

利用大坝的监测数据对大坝力学参数进行精确反演,对于确保大坝的安全稳定运行至关重要。对此,

提出基于径向基函数(RBF)网络和人工大猩猩部队优化算法(GTO)的拱坝参数反演模型。首先,采用RBF
代理模型代替有限元模型,探讨材料参数与监测点位移响应之间的关系,RBF代理模型的采样数据由高效的

拉丁超立方采样技术生成;其次,采用GTO智能优化算法,使材料参数识别的目标函数最小。工程实例分析

结果表明,RBF-GTO模型能够在降低计算成本的同时实现高精度的混凝土特高拱坝参数反演分析。
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1 引言

大坝作为水利枢纽的核心建筑物,其运行安

全对于枢纽的正常运行及下游群众的财产安全至

关重要。由于长期运行造成的损伤累积,使得大

坝在正常使用条件下的实际力学参数与初始设计

参数不同[1]。因此,准确识别力学参数对于评估

大坝性能有重要意义。近年来,智能优化理论已

广泛应用于拱坝参数反演分析,但在采用常规有

限元模型解决实际工程问题时,存在计算量大、难
以求解等问题;传统的优化算法在反演分析时存

在收敛速度慢、易陷入局部最优等问题。为提高

计算效率与反演精度,本文将RBF网络与人工

大猩猩部队优化算法(GTO)引入混凝土拱坝反

演分析中,通过工程实例分析验证了该方法的

可行性。

2 基本理论

2.1 混凝土坝位移反分析理论

位移监测是大坝监测的常规项目,且位移信

息通常准确可靠,因此将位移值作为反分析的目

标值。在有限元方法中,静力学问题的解方程为:

Ku=P (1)
式中,K 为结构整体刚度矩阵,由单元刚度矩阵

Ke组成;u、P 分别为节点位移阵列和结构节点力

阵列。

Ke 可表示为:

Ke=∫
V

BTDBdV (2)

其中 D=f(E,ν)
式中,B、D 分别为应变矩阵和弹性矩阵;E、ν 分

别为材料的弹性模量和泊松比。
假设坝体和基岩为各向同性弹性材料,基于

有限元理论的混凝土坝参数反演分析数学模型可

表示为:

minf(E)=ωi∑
np

i=1

uio-uic

uio  
2

(3)

s.t.Ku=P (4)

E= E1
 E2

 …
 

Enm  (5)
式中,ωi 为权重系数,通常为1;np 为测点个数;

uio 为第i个测点的观测位移;uic 为第i个测点

的计算位移;nm 为待识别的弹性模量的数量。
 

2.2 智能优化径向基网络反演模型

2.2.1 径向基函数神经网络

RBF神经网络为三层前向型网络,其结构见

图1。



图1 RBF神经网络结构

Fig.1 RBF
 

neural
 

network
 

structure

在输入层神经元的个数与问题x=[x1
 x2

 …
 

xm]T 的维度相同。在隐含层通常采用gj =(x,
cj,σ)作为高斯基函数。对隐含层输出的数据进

行加权,传递给输出层,然后对处理后的数据求和

得到输出值y=[y1
 y2

 …
 

yp]T :

y=ωTg+b
gj =exp -‖x-cj‖2/(2σ)2   (6)

式中,ω 为输出层的权值;g 为高斯基函数;b=
[b1 b2 …

 

bk]T
 

为输出神经元的偏移矩阵;x 为输

入向量;cj 为中心向量;σ 为高斯基函数的宽度,
用来调节神经元敏感性。
2.2.2 GTO算法

GTO算法[2]主要通过模拟大猩猩全体的生

活行为来进行寻优,具有较强的收敛能力和鲁棒

性。与大多数优化算法相比,该算法具有更精确

的解和更好的收敛性。GTO算法分为勘探和开

发两个阶段。
(1)勘探阶段。

 

该阶段主要是对空间进行全

局搜索,数学模型为:

GGX(t+1)=

(UB-LB)r1+LB rand<p
(r2-C)Xr(t)+LH rand≥0.5
X(i)-L{L[X(t)-GGXr

(t)]}+

r3[X(t)-GGXr
(t)] rand≤0.5

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(7)

C=[cos(2r4)+1]1-I/maxI  (8)

L=Cl (9)

H =ZX(t) (10)
式中,GGX(t+1)为下次迭代时大猩猩个体的候

选位置;UB、LB 分别为变量的上、下限;C 为维度

范围值;Xr、GGXr
分别为从整个种群中随机的大

猩猩一员和随机选择的大猩猩候选位置;X(i)为
第1个大猩猩位置;X(t)为大猩猩个体的当前

位置;r1、r2、r3、r4为[0,1]之间的随机值;I为当

前迭代次数;maxI为最大迭代次数;l为[-1,1]
之间随机值;Z 为问题维度中范围[-C,C]的随

机值;rand为[0,1]之间随机值;p 为一个参数,必

须在优化操作之前给定一个值,其范围为[0,1]。
(2)开发阶段。在GTO算法的开发阶段,采

用跟随银背大猩猩和竞争成年雌性的两种行为。
若C≥W,则选择跟随银背大猩猩机制,但若C<
W,则选择竞争成年雌性机制。W 为优化操作之

前要设置的参数。
若C≥W,其数学模型为:

GGX(t+1)=LM[X(t)-XSLIVERBACK(t)]+X(t)
(11)

M =
1
N∑

N

i=1
GGXi

(t)
2L

  
1

2L (12)

式中,XSLIVERBACK 为银背大猩猩的最佳位置;N 为

大猩猩的种群规模。
若C<W,其数学模型为:

GGX(i)= XSLIVERBACK-(XSLIVERBACKQ-X(t)Q)βE
(13)

Q=2r5-1 (14)

E=
N1 rand≥0.5
N2 rand<0.5 (15)

式中,β 为优化操作之前给定的参数值;r5 为[0,

1]之间的随机值。
2.3 基于智能算法-RBF代理模型的反演分析步骤

基于智能算法-RBF模型的混凝土大坝参数

反演分析步骤如下。
步骤1 确定问题。确定材料特性和要反演

的参数。
步骤2 生成样本集。先采用拉丁超立方抽

样(LHS)生成参数样本集,然后根据输入的样本

集进行有限元计算获得位移值。通过这种方式,获
得了由参数样本和位移组成的训练集和测试集。

步骤3 建立 RBF代理模型。利用步骤2
得到的训练集和测试集建立具有足够精度的

RBF代理模型来代替有限元计算。
步骤4 最小化目标函数值。采用智能算法

结合RBF代理模型进行参数优化反演,获得目标

函数最小值,最小目标函数值可由式(3)求出。
步骤5 输出结果。当智能算法运行到最大

迭代次数后,可输出反演的参数和精度。

3 实例应用

3.1 工程概况

西南某地特高双曲拱坝最大坝高为285.5
 

m,坝顶高程610.0
 

m,建基面最低高程为324.5
 

m,拱冠顶厚14.0
 

m,底厚60.0
 

m,拱端最大厚度

64.0
 

m,坝体分为31个坝段。有限元模型见图2。

·07· 水 电 能 源 科 学                 2023年
 



第41卷第11期 寇文状等:特高拱坝多参数反演的智能优化径向基函数网络模型

图2 拱坝整体有限元模型图

Fig.2 Overall
 

finite
 

element
 

model
 

of
 

arch
 

dam

将坝体和基岩设为各项同性弹性材料,坝体材料

分为A、B、C三个分区,弹性模量分别为E1、E2、

E3;基岩分为左岸基岩、右岸基岩和底部基岩部

分,弹性模量分别为E4、E5、E6。坝体材料分区

见图3。

图3 坝体材料分区图

Fig.3 Dam
 

material
 

zoning

3.2 计算实测位移值

选择上游水位分别为599.76、559.44
 

m 两

种工况,利用2014年7月6日至2018年8月31
日的监测数据,采用多元回归法建立拱坝#15坝

段 M1、M2、M3和#22坝段N1、N2、N4等6个监

测点的变形回归模型。拱坝#15、#22坝段变形

监测点布置情况见图4。

图4 拱坝#15、#22坝段变形监测点布置情况

Fig.4 Arrangement
 

of
 

deformation
 

measuring
 

points
 

of
 

arch
 

dam
 

sections
 

#15
 

and
 

#22

由于#15、#22坝段垂线监测到的坝体径向

位移较大,因此将6个监测点的径向位移作为研

究对象。由变形回归模型分离出水压分量[3],得
到6个监测点的径向位移见表1。
3.3 建立 RBF 代理模型

将坝体和基岩的弹性模量范围均设定为[15,
60]

 

GPa。RBF代理模型的训练样本由LHS生

成 ,样本量分别为10D、20D、40D、60D、80D、

表1 6个测点的径向位移

Tab.1 Radial
 

displacement
 

of
 

6
 

measuring
 

points
测点 径向位移/m 测点 径向位移/m
M1 -25.371

 

8 N1 21.523
 

3
M2 -23.047

 

2 N2 -26.131
 

5
M3 -20.170

 

3 N3 -9.872
 

7

120D、200D(D=6),测试样本量设置为训练样

本量的25%。以训练样本和测试样本的均方根

误差为评价指标,不同样本量RBF代理模型的性

能见图5。由图5可知,随着样本量的增加,模型

性能更好,当训练样本量达到60D(对应测试样

本量为90)时,模型在不损失精度的情况下具有

良好的性能。因此,选取训练样本数量为60D 的

RBF代理模型代替有限元计算进行反演分析。
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图5 不同样本量RBF代理模型的性能

Fig.5 Performance
 

of
 

RBF
 

surrogate
 

models
 

with
 

different
 

sample
 

sizes

3.4 反演分析

将RBF代理模型分别与GTO算法、粒子群

算法(PSO)及蛇算法(SNAKE)结合,采用120D
样本 进 行 弹 性 模 量 反 演 分 析。GTO、PSO、

SNAKE三种算法的种群大小均设置为20,迭代

次数均为200次,为避免结果的随机性,均运行

30次。三种算法反演出的弹性模量平均解见表

2,30次运算平均适应度变化曲线见图6。基于弹

性模量平均解的正分析结果见表3,计算位移结

果与实测位移对比,绝对误差结果见图7。
表2 三种算法反演出的弹性模量平均解

Tab.2 Average
 

solution
 

of
 

elastic
 

modulus
 

derived
 

from
 

three
 

algorithms

类型 (E1,E2,E3,E4,E5,E6)/GPa

PSO (46.905
 

1,45.204
 

6,42.481
 

0,30.751
 

6,43.648
 

9,40.855
 

5)

SNAKE (53.497
 

9,51.265
 

6,39.457
 

4,26.189
 

2,35.364
 

5,41.642
 

7)

GTO (52.421
 

7,49.396
 

6,40.108
 

2,26.224
 

4,33.073
 

4,42.367
 

6)

  由图6可知,GTO算法在迭代100次左右达

到收敛,收敛到10-3.3 量级;PSO算法直到迭代

完成都未收敛;SNAKE算法在迭代到140次左

右达到收敛,收敛到10-3.3 量级,表明GTO算法

在收敛精度和速度方面优于PSO、SNAKE算法。
由表3、图7可以看出,GTO算法的绝对误差在
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图6 30次运算平均适应度变化曲线

Fig.6 Average
 

fitness
 

change
 

curve
 

of
 

30
 

operations

表3 基于弹性模量平均解的正分析结果

Tab.3 Positive
 

analysis
 

results
 

based
 

on
 

the
 

average
 

solution
 

of
 

elastic
 

modulus
类型 目标值 PSO SNAKE GTO

ΔuM1x/mm -25.371
 

8 -25.944
 

4 -24.997
 

3 -25.354
 

7
绝对误差/mm 0.572

 

6 0.374
 

5 0.017
 

1
ΔuM2x/mm -23.047

 

2 -23.360
 

1 -22.323
 

6 -22.717
 

7
绝对误差/mm 0.312

 

9 0.723
 

5 0.329
 

5
ΔuM3x/mm -20.170

 

3 -21.093
 

2 -20.037
 

2 -20.424
 

5
绝对误差/mm 0.922

 

9 0.133
 

1 0.254
 

2
ΔuN1x/mm -21.523

 

3 -21.932
 

0 -21.473
 

9 -21.622
 

1
绝对误差/mm 0.408

 

6 0.049
 

4 0.098
 

8
ΔuN2x/mm -18.691

 

5 -18.855
 

8 -18.395
 

3 -18.563
 

6
绝对误差/mm 0.164

 

1 0.296
 

2 0.127
 

9
ΔuN3x/mm -9.872

 

7 -9.911
 

2 -9.747
 

8 -9.834
 

2
绝对误差/mm 0.038

 

6 0.124
 

9 0.038
 

4

!
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#
$

/m
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SNAKE
GTO
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图7 绝对误差

Fig.7 Absolute
 

error

0.4
 

mm以下,最大绝对误差为0.329
 

5
 

mm,平
均绝对误差为0.144

 

3
 

mm;PSO算法的绝对误

差在1.0
 

mm 以下,最大绝对误差为0.929
 

9
 

mm,平均绝对误差为0.403
 

3
 

mm;SNAKE算法

的绝对误差在0.8
 

mm 以下,最大绝对误差为

0.723
 

5
 

mm,平均绝对误差为0.283
 

6
 

mm,这表

明基于RBF-GTO的方法比其他方法具有更高的

精度,反演结果可信且合理。

4 结论
 

a.
 

与有限元方法相比,采用径向基函数网络

代理模型可以在保证精度的同时,显著提高计算

效率。

b.
 

在 反 演 分 析 方 面,GTO 算 法 与 PSO、

SNAKE算法相比,GTO算法表现出更快的收敛

速度和更优的反演精度。

c.
 

通过工程实例分析的计算结果可以看出,

RBF-GTO反演模型具有显著的工程实用性,可
用于实际项目分析,性能可靠,效率高。
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Abstract:
 

Accurate
 

inversion
 

of
 

dam
 

mechanical
 

parameters
 

based
 

on
 

dam
 

monitoring
 

data
 

is
 

crucial
 

to
 

ensure
 

the
 

safe
 

and
 

stable
 

operation
 

of
 

the
 

dam.
 

This
 

paper
 

presented
 

an
 

arch
 

dam
 

parameter
 

inversion
 

model
 

based
 

on
 

radial
 

basis
 

func-
tion

 

(RBF)
 

network
 

and
 

Artificial
 

Gorilla
 

Troops
 

Optimizer
 

(GTO).
 

Firstly,
 

the
 

RBF
 

surrogate
 

model
 

was
 

used
 

to
 

re-

place
 

the
 

finite
 

element
 

model
 

to
 

discuss
 

the
 

relationship
 

between
 

the
 

material
 

parameters
 

and
 

the
 

displacement
 

response
 

of
 

the
 

monitoring
 

point.
 

The
 

sampling
 

data
 

of
 

the
 

RBF
 

surrogate
 

model
 

was
 

generated
 

by
 

the
 

efficient
 

Latin
 

hypercube
 

sampling
 

technology.
 

Secondly,
 

the
 

GTO
 

intelligent
 

optimization
 

algorithm
 

was
 

adopted
 

to
 

minimize
 

the
 

objective
 

func-
tion

 

of
 

material
 

parameter
 

identification.
 

The
 

analysis
 

results
 

of
 

engineering
 

examples
 

show
 

that
 

the
 

RBF-GTO
 

model
 

can
 

achieve
 

high-precision
 

parameter
 

inversion
 

analysis
 

of
 

concrete
 

super-high
 

arch
 

dams
 

while
 

reducing
 

the
 

calculation
 

cost.
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function
 

network;
 

surrogate
 

model;
 

displacement
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analysis;
 

intelligent
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su-

per-high
 

arch
 

dam
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