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混沌人工鱼群算法在重力坝 
材料参数反演中的应用 
宋志宇 1, 2，李俊杰 2，汪红宇 2, 3 

（1.黄河勘测规划设计有限公司，郑州 450003；2.大连理工大学 土木水利学院，大连 116023；3.中国长江三峡工程开发总公司，宜昌 443002） 
 

摘 要：首先介绍了一种随机搜索优化方法—人工鱼群算法（AFSA），同时根据混沌（CHAOS）的遍历性和随机性等特点，

将混沌系统和人工鱼群算法相结合形成了一种新的融合优化算法—混沌人工鱼群算法（CAFSA）。将混沌人工鱼群算法应用

到混凝土大坝材料参数反演中。经算例分析表明，与人工鱼群算法相比较，混沌人工鱼群算法具有收敛快、效率高和结果精

度高等优点。从而为解决类似的系统优化和参数识别问题提供了一种新的方法。 
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Inverse research for gravity dam parameters based  
on chaos artificial fish swarm algorithm  
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Abstract: A new stochastic search optimization algorithm, artificial fish swarm algorithm (AFSA ), is presented firstly; and according 
to the ergodicity and stochasticity of chaos, we combined artificial fish swarm algorithm and chaos to form a new fusion optimization 
algorithm, chaos artificial fish swarm algorithm(CAFSA). Then CAFSA is applied to inverse the parameters of gravity dam. Results 
of computation example show that CAFSA has the advantages of rapid convergence rate, high optimization efficiency and high 
inversion accuracy; so a new way for solving the problem of optimization and identification is provided. 
Key words: parameter inversion; chaos; artificial fish swarm algorithm; gravity dam 
 

1  引  言 

为了监控混凝土大坝的安全，掌握大坝的实际

运行状态，需要通过对原型观测资料的正分析，建

立各种大坝安全的数学监控模型，而正确估计大坝

坝体混凝土和坝基岩石的弹性参数成为建立大坝安

全监控模型的关键。如果将观测资料分析成果作为

依据，反求坝体和地基的物理力学参数，即为反演

分析。目前反演分析方法主要有优化反演和逆解

法。其中优化法得到广泛应用。但实际应用中发现，

传统的优化方法存在结果依赖于初值的选取、难以

进行多参数优化、结果易陷入局部极值等缺点。因

此，为更有效地进行反演分析研究，有必要寻求更

好的优化方法。近年来一些新的方法如神经网络、

遗传算法等被引入反分析领域，并取得了一定的效

果[1－4]。但是传统的神经网络算法存在易陷入局部

极小、学习效率低、收敛速度慢和泛化能力差等缺

点，同时网络结构的选择也主要凭借经验确定；而

遗传算法同样存在着计算量大、收敛速度慢和易于

早熟收敛等问题。本文引入人工鱼群算法，该算法

操作简单，在全局收敛性和收敛速度上优于神经网

络和遗传算法，是一种性能优良的优化算法。 
人工鱼群算法（Artificial Fish Swarm Algorithm，

AFSA）是中国学者李晓磊等 2002 年提出的一种模

拟鱼群行为的随机搜索优化算法[5－7]，主要利用了

鱼的觅食行为、聚群行为和追尾行为，从构造单条

鱼的底层行为做起，通过鱼群中各个体的局部寻优

达到全局最优值在群体中突出出来的目的。基本的
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人工鱼群算法中随着人工鱼数目的增加，算法的全

局搜索性能得到了加强，但同时会需求更大的存储

空间，造成计算量的增长，甚至会导致收敛速度的

下降，因此本文又引入具有遍历性特点的混沌系统

来改善基本鱼群算法在鱼群规模较大时的收敛速

度。混沌是非线性系统所独有且广泛存在的一种非

周期运动形式，几乎涉及到自然科学和社会科学的

每一个分支[8]。近年来对混沌（Chaos）的研究已经

深入到社会、经济、自然等各大领域。本文将混沌

系统应用到人工鱼群算法中，作为随机数系统代替

人工鱼群算法中的随机数，提出了混沌人工鱼群算

法（CAFSA），该算法有效改善和加强了人工鱼群

算法的收敛效率和全局收敛性，算例分析表明

CAFSA 的收敛效率比 AFSA 提高了一倍还要多，

在解决大坝参数的反分析问题上具有更加良好的性

能，同时可以在其它领域推广应用。 

2  混沌人工鱼群算法 

2.1  人工鱼群算法简介 
人工鱼群算法的基本思想是：在一片水域中，

鱼生存的数目最多的地方一般就是水域中富含营养

物质最多的地方，人工鱼群算法就是根据这一特点，

通过构造人工鱼来模仿鱼群的觅食、聚群及追尾等

行为，从而实现全局寻优。以下是鱼类的几种典型

行为。 
（1）觅食行为  一般情况下鱼在水中随机、自

由地游动，当发现食物时，则会向着食物逐渐增多

的方向快速游去； 
（2）聚群行为  鱼在游动过程中为了保证自身

的生存和躲避危害会自然地聚集成群。鱼聚群时所

遵守的规则有两条：① 尽量向临近伙伴的中心移

动；② 避免过分拥挤； 
（3）追尾行为  当鱼群中的一条或几条鱼发现

食物时，其临近的伙伴会尾随其快速到达食物点。 
2.2  基本人工鱼群算法描述 

李晓磊在该算法最初的文献[5]中采用基于行为

的多并行通路结构来构造人工鱼个体（AF）的模型，

模型封装了人工鱼的自身状态和行为模式。算法的

进行也就是人工鱼个体的自适应行为活动，个体每

活动一次就是算法的一次迭代。 
（1）一些相关定义 
人工鱼个体的状态可表示为向量 1 2( , ,X x x  

, )nx   ，其中  1, ,ix i n   为欲寻优的控制变量；

人工鱼当前位置的食物浓度为  F f X ；人工鱼

个体之间的距离表示为 ,i j i jd X X  ，即向量

 i jX X 的二范数；Visual 表示人工鱼的感知距

离；Step表示人工鱼移动步长的最大值； 表示拥

挤度因子；N 表示参与寻优的人工鱼数目，即群体

规模。 
（2）人工鱼行为描述 
① 觅食行为 
人工鱼当前状态为 iX ，在其感知范围内（即可

见域内 ,i jd Visual ）随机选择一个状态 jX ，当该

状态食物浓度大于当前状态时（即 j iF F ，此处以

求极大值问题为例，求极小值问题可以和此进行互

换），则向该方向前进一步；反之，则重新随机选择

状态 jX ，判断是否满足前进条件；反复一定次数

-try number 后，如果仍不满足前进条件，则随机移

动一步。数学表达式表示为 

()j iX X Rand Visual           （1） 
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式中： 1, ,k n    ； ,jk ikx x 和 nextikx 分别为人工鱼状

态向量 ,j iX X 和人工鱼下一步状态向量 nextiX 的第

k 个分量； ()Rand 为  0,1 间的一个随机数。 
② 聚群行为 
人工鱼当前状态为 iX ，探索在其感知范围内

（ ,i jd Visual ）的伙伴的数目 fn ，形成集合 iN ，

即： 

 ,i j i j i jN X d X X Visual   ≤     （3） 

若 f 1n ≥ ，即 iN  ，表明在其感知范围内有

其他伙伴存在，计算这些伙伴的中心位置 cX ： 

f
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x
x

n



              （4） 

式中： ckx 为中心位置状态向量 cX 的第 k 个分量；

jkx 为当前感知范围内的第 j 个伙伴 jX 的第 k 个分

量。中心位置的食物浓度为 cF 。如果 f( )c iF n F ，

表明伙伴中心位置有较多的食物并且不太拥挤，则

朝伙伴中心位置方向前进一步，即按式（5）执行；

否则，人工鱼执行觅食行为。 
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若 f 0n  ，即 iN ，表明在其感知范围内没

有其他伙伴存在，人工鱼执行觅食行为。 
③ 追尾行为 
人工鱼当前状态为 iX ，探索在其感知范围内

（ ,i jd Visual ）的伙伴的数目 fn ，且伙伴中 jF 为

最大的伙伴 maxX ，如果 max iF F ，表明伙伴 maxX 具

有高的食物浓度并且周围不太拥挤，则人工鱼朝伙

伴 maxX 的方向前进一步，即按式（6）执行；否则，

人工鱼执行觅食行为。 
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若 f 0n  ，表明在其感知范围内没有其他伙伴

存在，人工鱼执行觅食行为。 
④ 公告板 
算法中设立一个公告板，用来记录最优人工鱼

的状态和该人工鱼位置的食物浓度。各人工鱼个体

在寻优过程中，每次行动完毕就检验自身状态与公

告板状态，如果自身状态优于公告板状态，就用自

身状态改写公告板状态，这样就使公告板记录下历

史最优的状态。 
2.3  混沌系统 

为了提高人工鱼群算法的搜索效率，本文引入

了混沌系统。混沌是一种普遍的非线性现象，具有

如下独特的性质：①随机性，即混沌具有类似随机

变量的杂乱表现；②遍历性，即混沌能够不重复地

历经一定范围内的所有状态；③规律性，即混沌是

由确定性的迭代式产生的。介于确定性和随机性之

间，混沌具有丰富的时空动态，系统动态的演变可

导致吸引子的转移。最重要的是，混沌的遍历性的

特点可作为搜索过程中避免陷入局部极小的一种优

化机制，在人工鱼群算法中引入混沌，能够有效地

避免算法长时间位于局部极小附近，提高算法的全

局收敛性和搜索效率。本文采用的混沌系统是由著

名的一维 logistic 影射产生的，定义如下： 

     1 , 1 ,    0,1 ,   
0,  1,  2,

k k k k kz f z z z z
k
      


 

  （7） 

式中： kz 为变量 z 在第 k 次迭代得到的数值； 为

系统的扰动参数，已经证明在 4  时是“单片”

混沌。 kz 几乎遍历  0,1 之间的所有状态。 

3  大坝参数反演的 CAFSA 步骤 

（1）将待求的材料参数看成是一片水域中的人

工鱼，设定人工鱼群规模 N ，人工鱼的感知距离

Visual ，移动步长 Step，拥挤度因子 和最大尝试

代数 try number ；根据经验确定待识别参数—大坝

和坝基的弹性模量（ c r,E E ）的经验范围； 
（2）对各个人工鱼个体进行混沌初始化。给出

初值 0z ，利用式（7）产生混沌变量  0,  500kz k  ，

在待识别参数的允许范围（ ,a b ）内随机产生各个

人工鱼个体的初始状态  T0 0,c 0,r,E E E ， 0,i iE a   
  , ( , )i i Irb a z i c r  ，其中 Ir 为  0,  500 中的随机整

数，即生成 N 个混沌初始人工鱼； 
（3）计算初始鱼群各人工鱼个体当前位置的食

物浓度值（本文取F 为坝体测点各运行状态下计算

位移值和实测位移值之差的平方和的相反数），取各

F 的最大值者进入公告板，保存其状态及F 值； 
（4）各人工鱼分别模拟执行聚群行为和追尾行

为，然后评价行动后的F 值，选择其中的最大者来

实际执行，缺省行为为觅食行为。同时在执行每一

次行为的时候，随机数均采用由 logistic 映射产生的

随机数   0,  500Irz Ir ； 
（5）各人工鱼执行一次行动后，检验自身状态

与公告板状态，如果优于公告板状态，以自身状态

取代之，否则公告板状态不变； 
（6）判断算法终止条件：判断公告板状态的F

值是否达到预设的精度指标，若是则输出公告板状

态作为反演结果，否则转步骤（4）继续。 

4  算例及分析 

取某一混凝土重力坝挡水坝段，高 67 m，坝顶

宽 9 m，坝底宽 52 m，上游面坡率 0.05，下游面 0.77。
坝体混凝土密度为 2400 kg/m3，泊松比为 0.18；坝

基密度为 2700 kg/m3，泊松比 0.22。进行有限元正

分析时，坝基计算范围在上下游延伸 200 m，向坝

基延伸 300 m，坝基约束形式采用上下游面水平约

束，底面竖直向约束。 
实际工程中很难确定位移观测的绝对 0 点，所

以计算时采用大坝坝顶的相对位移进行。在参数识

别时，选择一组弹性模量组合：坝体弹模 cE   
20 GPa ，坝基弹模 r 25 GPaE  ，采用正分析分别

计算坝前水深为 50.0 m、60.0 m 时相对于 40.0 m 的

坝顶水平位移作为实际的观测值，以此来反求大坝

和坝基的弹性模量。 
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图 1  坝段断面图 
Fig.1  Cross section of dam 

 
在识别坝体和坝基弹性模量时，选取坝体弹模

范围为 5～35 GPa，坝基弹模范围为 10～45 GPa。
采用CAFSA算法实现时，人工鱼群体规模 N  100，
人工鱼的感知距离 5Visual  ，移动步长 5Step  ，

拥挤度因子 0.618  。选取迭代停止精度为     
1.0 E-10 m2。10 次随机搜索的结果如表 1。作者同时

也进行了只利用基本人工鱼群算法（AFSA）反演

大坝参数的 10 次计算，以比较 CAFSA 的优越性，

平均结果见表 1。图 2 给出了利用 CAFSA 和 AFSA
反演过程的误差收敛曲线，图 3 是利用 CAFSA 反

演的大坝参数识别过程曲线。 
从表 1 可以看出，CAFSA 的 10 次随机反演均

能收敛到全局最优解，并且所需时间较短，收敛到

全局最优点附近所需的平均时间为 72 min，说明

CAFSA算法具有较强的全局收敛能力和较高的搜索

效率；通过和 AFSA 算法的比较可以看出，CAFSA 

 
表 1  CAFSA 的 10 次随机反演结果 

Table 1  Inversion results using CAFSA 

序号 AFSA 反演值 
/ GPa 

精确值 
/ GPa 

相对误差 
/ % 

运行时间 
/ min 

1 (20.018 95, 24.864 75) (20.00, 25.00) (0.09, 0.54) 27 
2 (19.860 69, 25.330 10) (20.00, 25.00) (0.70, 1.32) 97 
3 (20.051 48, 24.823 36) (20.00, 25.00) (0.26, 0.71) 101 
4 (19.919 05, 24.943 53) (20.00, 25.00) (0.40, 0.23) 46 
5 (19.877 88, 24.752 65) (20.00, 25.00) (0.61, 0.99) 34 
6 (20.092 35, 25.008 89) (20.00, 25.00) (0.46, 0.04) 118 
7 (19.819 34, 24.914 06) (20.00, 25.00) (0.90, 0.34) 53 
8 (20.100 93, 25.269 32) (20.00, 25.00) (0.90, 1.08) 25 
9 (20.005 42, 25.006 94) (20.00, 25.00) (0.03, 0.03) 135 

10 (20.150 28, 25.060 83) (20.00, 25.00) (0.75, 0.24) 83 
CAFSA 
平均值 

(19.989 64, 24.997 44) (20.00, 25.00) (0.05, 0.01) 72 

AFSA 
平均值 

(20.094 29, 25.111 41) (20.00, 25.00) (0.47, 0.44) 157 

 
图 2  误差收敛曲线 

Fig.2  The iterative curve of error convergence 
 

 
图 3  参数识别过程曲线 

Fig.3  The iterative curve parameters identification 
 
方法的搜索效率（平均时间为 72 min）明显高于

AFSA（平均时间为 157 min），并且搜索结果的精

度也有很大提高，CAFSA 方法搜索的平均结果的相

对误差（0.05 %，0.01 %）明显小于 AFSA 方法得

到的平均结果的相对误差（0.47 %，0.44 %）。 
从图 2 中两种算法的误差收敛曲线可以看出，

CAFSA 方法跳出局部极小的能力要强于 AFSA 方

法，收敛到全局最优的速度要更快，即效率更高。 

5  结  语 

将具有遍历性等特点的混沌（Chaos）系统引入

到人工鱼群算法（AFSA）当中，形成了一个新的智

能化融合优化算法—混沌人工鱼群算法（CAFSA）。
利用该算法反演混凝土大坝坝体和基础岩石的弹性

模量，算例分析及对比表明混沌人工鱼群算法比基

本人工鱼群算法具有跳出局部极小的能力强、收敛

速度快、搜索效率高、反演结果误差小等良好特性。

该方法具有一定的实用价值和参考价值，为解决参

数识别和系统优化等问题提供了一种新方法。 
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