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摘  要：根据丰满大坝多年变形观测数据，建立了基于进化神经网络混凝土大坝变形预测方法。经典的 BP 神经网络的缺陷

在于收敛速度慢和泛化能力弱等特性。与普通的多元回归方法和传统的 BP 神经网络相比，采用遗传算法训练的人工神经网

络预测模型预报大坝的变形具有精度高和全局收敛的特点。在丰满大坝工程实际应用表明，所建立的基于进化神经网络混凝

土大坝变形预报方法与广泛采用的统计方法相比，可以显著提高大坝变形预报精度。 
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 Dam deformation forecasting by evolving artificial neural network 
 

LI Shou-ju 1,  LIU Ying-xi1,  LIU Yu-jing2   
 ( 1.State Key Laboratory of Structural Analysis of Industrial Equipment, Dalian University of Technology,  Dalian 116023,  China;   

2. Basic Science Department, Changchun University of Technology,  Changchun 130012,  China) 
 

Abstract: Based on the measured data of Fengman dam deformations for many years, the artificial neural network evolved by a 
genetic algorithm was adopted for forecasting the dam deformation. The shortcomings of the traditional BP artificial neural network 
lie in the slowness in the convergence rate and the weakness in the generalization ability. Compared with the popular multi-factor 
regression model and BP artificial neural network, the forecasting model based on artificial neural network evolved by a genetic 
algorithm had the characteristics of accurately forecasting and global convergence. The practical application to Fengman concrete 
dam shows that, compared with a commonly used statistical method, the forecasting method proposed can obviously enhance the 
forecasting precision of dam deformation. 
Key words: artificial neural network; deformation forecasting; concrete dam; genetic algorithm 

 

1  引 言  

大坝变形预报是大坝安全监测系统中重要的

组成部分，对于确保大坝安全运行具有重要的作用。

到目前为止,有关大坝水平位移预报的研究主要为

时间序列预报方法和多元回归方法[1-6]。毫无疑问，

几十年来，这些经典的预报方法对于解决大坝变形

预报起到了相当重要的作用。但是，为了有效地预

测大坝的变形特性，时间序列预报方法需要分析大

坝的全部历史观测数据，此方法的缺点在于要求大

坝变形观测数据具有等时性和稳定性，并且，对大

坝变形有明显影响的诸多因素无法列入其中。由于

大坝位移观测干扰多、时间序列长，要想做到等时

性和稳定性是相当困难的。而回归分析模型强调相

关变量与大坝变形有较强的联系，其主要缺点是需

要建立复杂的数学模型，并且，通过求解线性方程

组得到各个回归系数，当线性方程组出现病态或奇

异时，回归方法是无能为力的；同时，所建立的回

归数学模型与大坝实际变形实际情况贴近程度直接

影响到大坝变形的预报精度。人工神经网络方法已

经广泛地应用于参数反演、模式识别、电力载荷预

报和基坑变形预报中[7~12]。与传统的基于回归模型

大坝位移预测系统相比，人工神经网络方法无需假

设输入变量与输出变量复杂的相关假设。但是，经

典的 BP 神经网络的缺陷在于收敛速度慢和泛化能

力弱等特性。遗传算法被用来优化神经网络的结构
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和神经元之间的连接权值，解决大坝变形预测精度

问题。 
本文的目的在于根据丰满大坝多年变形观测数

据，建立基于进化神经网络混凝土大坝变形预测方

法，进一步提高大坝变形预报精度，为大坝安全监

测系统和管理决策机构提供更高质量的预报信息。 

2 混凝土大坝变形特征分析 

为了建立预报混凝土大坝变形的人工神经网

络，必须首先了解影响混凝土大坝变形的主要因素，

以便确定人工神经网络输入层的结构。混凝土大坝

水平位移按其成因可分为三个分量：由水位变量 h
所产生的弹性分量；由温度变量 T 所产生的弹性分

量；由坝体混凝土和坝基岩石的徐变、塑性变形以

及基岩地质构造的压缩变形和坝体裂缝引起的不可

逆变形（非弹性分量），即时效分量，它与时间 t
有关[5]。表 1 给出了丰满混凝土重力坝 32坝段 1980
年水平位移观测值，图 1 为 1980～1981 年大坝上游

水位变化曲线，图 2 为 1980～1981 年丰满气温变

化曲线。丰满大坝 35 坝段和 38 坝段 1985 年坝顶水

平位移多元回归方法的预报值与观测值的对比见图

3 和图 4。通过图 1，图 2 和图 3 的对比可以看出，

坝顶水平位移与水库水位有明显的相关效应，水库

水位增加，坝顶水平位移随着增加；而坝顶水平位

移与气温之间有明显的滞后效应。从图 3 和图 4 可

以看出，采用多元回归方法预报大坝的水平位移的

精度是十分有限的。因此，十分有必要建立人工神

经网络方法预报大坝的坝顶水平位移，为大坝管理

机构对大坝的安全运行状态评价和决策提供高精度

的理论依据。 
 

表 1  32 坝段 1980 年水平位移观测值 
Table 1  Measured horizontal displacements  

at the block 32 in 1980 

时间/ d 上游水位/ m 气温/ C 水平位移/ mm 

22 251.25 -16.6 1.0 

53 248.63 -12.3 -2.3 

90 247.43 -2.3 1.7 

115 249.77 4.5 2.6 

142 255.18 14.9 2.7 

173 255.95 20.6 1.4 

203 257.02 21.8 1.9 

219 258.08 21.7 1.8 

244 259.33 14.4 3.8 

278 258.35 5.6 4.8 

314 259.57 0.7 5.1 

338 260.65 -17.6 7.8 

245

250

255

260

265

0 90 180 270 360 450 540 630 720

时间 / d

上
游

水
位

/ m

 
图 1  1980-1981 年大坝上游水位变化曲线 

Fig. 1  Curve of water level at the upstream  
from 1980 to 1981 
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图 2  1980-1981 年丰满气温变化曲线 
Fig. 2 Curve of air temperature in the locality 

from 1980 to 1981 
 

-8

-6

-4

-2

0

2

4

0 60 120 180 240 300 360

Time/d

D
i
s
p
l
a
c
e
m
e
n
t
s
/
m
m

Measured

Forecasted

 
图 3  1985 年 38 坝段坝顶水平位移观测值与预报值对比 

Fig. 3  Comparison between measured and forecast 
horizontal displacements at dam crest in 1985 
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图 4  1985 年 38 坝段坝顶水平位移观测值与预报值对比 

Fig. 4  Comparison between measured and forecast 
horizontal displacements at dam crest in 1985 
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3 进化神经网络模型 

3.1  用于大坝变形预测的人工神经网络模型 
如果采用多元线性回归方法，当回归函数的形

式确定后，其预报曲线的基本现状也随之确定了。

因此，经典的多元回归方法无法较为精确地预报复

杂多变的坝顶水平位移现状。人工神经网络是人工

建立的以有向图为拓扑结构的动态系统，它通过对

连续或断续的输入作状态响应而进行信息处理。其

优点在于，人工神经网络无需任何复杂的数学模型

或者大坝变形输入和输出数据之间的定量联系。人

工神经网络方法具有较强的映射功能，为有效地解

决这一课题提供了有力的方法手段。神经网络泛化

能力主要取决于网络模型的复杂程度。太简单的网

络模型无法使近似输入数据与输出数据之间真实的

联系，而过度复杂的网络结构对观测数据的噪音比

较敏感。如何合理地确定神经网络的结构已经引起

众多学者的广泛关注。模拟人工神经网络的性能不

仅与输入变量的选择有关，而且，与网络的结构有

关。本文采用三层结构的神经网络，用遗传算法训

练网络的权值。在训练过程开始时，神经网络的结

构和初始权值由经验确定。神经网络的输入包括：

上游水位、时间和气温；神经网络的输出为坝顶水

平位移。神经网络结构如图 5 所示。对于第 p 组训

练样本，隐含层数和输出层的输入为： 

),...,2,1;,...,2,1(    
1

NpJjxwihnet ip

M

i
ijjp 


 （1） 
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1
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J

j
kjkp 


（2） 

式中  N 为样本组数；M 为输入层节点数；J 为隐

含层节点数；L 为输出层节点数；wihjp和 whokp分别

为连接输入层与隐含层的权值和连接隐含层与输出

层之间的权值, xip和 yjp为输入层和隐含层的输出，

netjp 和 netkp 为隐含层和输出层的输入。采用如下

sigmoid 作用函数： 
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对于第 p 组训练样本，隐含层和输出层的输出为： 
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式中 j和k为隐含层和输出层的阈值，zkp为输出层

的输出。定义第 p 组训练样本网络的误差如下： 
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2
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则，N 组训练样本网络的总误差为： 


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1
              （7） 

 
图 5  人工神经网络结构 

Fig. 5  ANN structure 
 

3.2  调整人工神经网络权值的进化算法 
遗传算法是模拟自然选择和继承的随机搜索

算法，它与人工神经网络和模拟退火算法一样具有

全局搜索能力，已经广泛地应用于结构损伤识别、

初值和边值问题参数反演、跨孔地震层析成像、岩

体应力场参数反演、飞机机翼面荷载识别以及结构

动力荷载识别等领域[13~15] 。遗传算法具有计算编

码简单和强有力的全局搜索能力的特点。与传统的

优化方法相比，遗传算法的另一个特点是不要求目

标函数连续、可微。它是一种迭代算法，在每一次

迭代时都拥有一组解答，这组解答最初是随机生成

的。每个解答都由一个适应度函数给与评价，而且，

这一过程不断重复，直到达到某种形式上的收敛。

新的一组解答，不但可以有选择的保留一些适应度

函数值高的旧的解答，而且可以包括一些经由其他

解答结合而得到的新的解答。问题的一个解用一个

符号串或染色体表示。染色体由决定其自身特性的

基因构成，而基因又可以有称为等位基因的不同取

值。一组染色体的集合称为种群。遗传操作通过模

拟进化和继承过程而生成符号串。繁殖、交叉和突

变是三个简单的遗传操作。 
个体的适应度 Fj定义为如下形式 

PjECF jj ,...,2,1        （8） 

气温 

时间 

上游水位 
Y

Y

Y

位移 

隐含层 输入层 输出层 
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式中 C 是适应度函数的上界；P 为种群规模。实际

计算时，它可以用到当前代为止各进化代中适应度

的最大值。将人工神经网络中的权值用一向量表
示：  

T
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则，遗传算法的作用就是如何搜索网络的权值，
使得人工神经网络总的误差函数最小。其计算步骤

如下： 
step1：设定解空间Ⅱ与 GA 搜索空间 S，选择

ⅡS 之间转换 ,即编码和译码方式。设解空间一

维参数 ),( maxmin iii xxx  ,则编码(由 GA 搜索空间 S
转换为解空间Ⅱ)公式为 : 

)12/(2)(
1

minmaxmin  


Q
Q

j

j
jiiii gxxxx    （10） 

式中 S 为 2 进制位串长度；gj为 GA 搜索空间的第

j 个基因。 
Step2：确定 GA 算子及其有关运算次数，包括：

种群规模 P，交叉概率 Pc，变异概率 Pm，2 进制位

串长度 Q。 
Step3：在GA空间随机产生初始种群，译码至

问题空间。 
Step4：计算误差函数和适应度函数。 
Step5：执行收敛准则。本文采用的收敛准则为： 
             min E ≤              （11） 

式中   为事先给定的充分小的正数，其大小与观

测仪器的精度或分辨率有关。对进化结果进行评价，

如果满足收敛准则，与适应度Fmax相对应的一组解，

即为所求问题的解（又称构型）,计算结束；否则，

转至下步。 
step6：在 GA 空间，进行 GA 操作：即选择、

交叉和变异。生成下一代种群,译码至问题空间.判断

是否执行梯度搜索策略见文献[15]。如果需要执行

梯度搜索策略，转至 Step7, 否则，转至 Step 4。 
Step7：执行梯度搜索策略, 转至 Step 4。 

3.3  观测数据的归一化处理 
由于人工神经网络的输入数据是密集型的，数

据之间的差别太小，如果直接将数据输入神经网络

进行训练会引起混淆。因此，必须对人工神经网络

的 输 入 数 据 和 输 出 数 据 进 行 归 一 化 处 理

（Normalization Processing），并且，使得人工神经

网络输入层的输入值介于[-1，1]之间，而输出层的

输出值介于[0，1]之间。 

NpMi
x iiiipip

,...,2,1;,...,2,1   
1)}/(){(2 minmaxmin



 
     （12） 

式中  maxi 和 mini 为神经网络输入层第 i 个节点 N
组训练样本的最大值和最小值； 

 pp h1 , pp T2 , pp t3        （13） 

NpLk
ddddz kkkkpkp

,...,2,1     ;,...,2,1
)/()( minmaxmin




     （14） 

式中  hp为上游水位；Tp为气温；tp为日期； maxkd 和

minkd 为神经网络输出层第 k个节点N组训练样本的

最大值和最小值。在人工神经网络训练结束后，进

行网络的预报操作。在神经网络预报操作阶段，需

要对数据网络的输出进行反归一化处理： 

minminmax
** )( kkkkk dddzd          （15） 

式中  zk 为未经反归一化神经网络输出；dk 为经反

归一化神经网络输出。 

4 工程应用 

丰满大坝位于吉林省吉林市第二松花江干流中

游。该水电站以发电为主，兼有防洪、灌溉、航运、

城市及工业用水、养殖和旅游等综合效益。大坝始

建于 1937 年，1942 年工程未全面完工就利用临时断

面蓄水，1943 年第一台机组发电。1948～1949 年进

行了恢复工作，1951～1953 年进行了扩建和改建，

1953 年大坝全面建成。电站原装机容量 554 MW，

经不断扩机和改造，现装机容量 1004 MW。丰满混

凝土大坝为重力坝，坝顶全长 1 080 m，最大坝高 
91.7 m，坝顶原高程为 266.5 m，加高后高程为

267.7 m。当水库水位 266.5 m 时，水库总库容

107.8 亿 m3，当坝顶到 267.7 高程时，增加防洪库

容 6.86 亿 m3。 水库正常水位 263.5 m，死水位

242.1 m。大坝共 60 个坝段，每个坝坝段长 18 m，

坝顶宽 9～13.5 m。图 6 为 32 坝段断面图。根据丰

满大坝 1978～1983 年坝顶位移观测数据，采用进化

算法对人工神经网络进行训练，然后预报 1984 和

1985 年的坝顶水平位移。 
所设计的人工神经网络的输入包括：上游水

位、观测日期和观测当日的气温。神经网络的输出

是坝顶水平位移的预报值。其中，输入层 3 个节点，

隐含层 6 个节点，输出层 1 个节点，收敛准则为目

标函数 E<0.01。遗传算法参数选取如下：种群规模

 
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100，交叉概率 0.65，变异概率 0.025，二进制编码 
图 6  32 坝段断面图 

Fig. 6  Cross section of black 32 
 
长度 20。图 7 为丰满大坝 38 坝段 1985 年坝顶水平

位移观测值和预报值对比。从图 7 中可以看出，与

多元回归方法相比，人工神经网络方法能够明显提

高大坝水平位移的预报精度。 
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图 7  38 坝段 1985 年坝顶水平位移观测值和预报值对比 

Fig. 7 Comparison between measured and forecast 
horizontal displacements at crest of dam in 1985  

 

5  结  语 

大坝安全运行监测资料是大坝安全监控的第

一手数据，它包含着大坝实际工况的各种信息。正

确地从中认识和提取信息、了解大坝的工作状态，

对于大坝的安全管理和扩大水电站的经济效益和社

会效益有着重要的意义。大坝安全监测的主要目的

是了解坝体及其基础的实际工作状况，尽早发现异

常现象，进行必要的技术处理，以确保大坝的安全

运行。研究表明，与确定性预测模型相比，基于统

计模型的多元回归方法虽然拟合精度较高，但与进

化神经网络预测模型相比，其预测效果精度较低。 

工程实践表明，采用遗传算法训练的人工神经网络

预测模型预报大坝的变形具有精度高和全局收敛的

特点。 
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