
水库大坝为水资源持续利用、防洪减灾和能源保

障提供基础设施，其安全运行对社会经济发展具有重

要意义[1-3]。2023年卡霍夫卡水电站决堤、2024年肯尼

亚南部大坝决堤等事故的发生，凸显了大坝变形监测

的紧急性与重要性。因此，开展大坝水平位移监测具

有重要的现实意义和学术价值[4]。大坝水平位移易受

材料、环境变化等多种因素影响，神经网络、支持向

量机（SVM）、灰色模型等传统大坝变形预测方法虽

取得了一定的应用成果，但在处理复杂动态大坝变形

时，仍难以满足高精度的预测需求[5-6]。随着智能寻优

算法的提出，一系列算法[7-13]被用于改进大坝变形预测

性能，但这些算法重点关注模型的拟合精度，且灰狼

优化算法（GWO）存在易陷入局部最优解、计算效率

低等问题。鉴于此，本文提出了改进 GWO （IGWO）
优化BP神经网络的大坝水平位移预测方法。通过搜

索机制、非线性收敛因子和自适应权重等策略优化

GWO算法，再结合BP神经网络序列数据处理能力构

建了一个稳定性强、精度高的大坝水平位移预测模

型，为大坝预警与安全监测提供技术支撑。

1 IGWO算法

GWO 算法依据狼群的等级制度和狩猎行为完成

最优解的搜索。该算法中灰狼位置为可行解，通过灰

狼的适应度完成种群的社会分级。假设 α、β、δ为种

群中的3只头狼，负责猎物追踪与狼群引导， α为当

前最优解、 β为次优解、 δ为第三优解； ω为种群中
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剩余的狼，负责围猎猎物，根据头狼的引导更新自己

位置，最终达到猎物附近，即最优解。灰狼的狩猎数

学模型可表示为：
X (t + 1)=Xp(t)-A ´D

D = |C ´Xp -X (t)|
（1）

式中， t 为当前迭代次数； Xp( )t 、 X ( )t 分别为第 t

次迭代猎物、狼群的位置； D 为狼群个体与猎物间的

距离； A、C 为扰动参数， A = 2α ´ γ1 - α、 C = 2γ2 ，

α = 2( )1 - t T ； γ1 、 γ2 为 0~1的随机数； T 为最大迭

代次数。

在搜索猎物的过程中， ω将根据 α、β、δ的引导逐

渐逼近猎物，灰狼个体移动距离与方向的更新公式为：

ì

í

î

ïï
ïï

Dα = ||C1Xα(t)-X (t)

Dβ = ||C2 Xβ(t)-X (t)

Dδ = ||C3 Xδ(t)-X (t)

ì

í

î

ïï
ïï

X1 =Xα -A1Dα

X2 =Xβ -A2 Dβ

X3 =Xδ -A3Dδ

X (t + I)= (X1 +X2 +X3)/3

（2）

式中， Xα、Xβ、Xδ为α、β、δ的位置向量； X1、X2、X3

分别为α、β、δ计算的灰狼位置向量； Dα、Dβ、Dδ分别

为α、β、δ与ω之间的距离； Ai、Ci( )i = 123 为系数

参数。

在狼群捕捉猎物的过程中，每次更新狼群位置后

依次获取各狼的适应度值，并以 α、β、δ的位置为引

导进行下一次迭代，最终获得最优解问题。GWO 具

有输入参数少、结构简单、易于实现等优点，对于

GWO 的优化主要集中在初始种群生成、搜索机制和

参数改进3个方面[13]。

1） 佳点集初始化种群改进策略。在 GWO 算法

中，灰狼群体的初始位置为：

Xi =GWlb + rand(GWub -GWlb) （3）
式中， GWub 、 GWlb 为灰狼个体位置的上、下限。

以灰狼种群在二维空间为例，在[0,10]范围内生成

200个灰狼个体，利用式（3）进行灰狼个体位置的初

始化，获得种群在整个空间的分布。狼群在整个空间

的分布不均匀，多样性欠佳，GWO 算法的效率不高

且极易陷入局部最优解。因此，本文在初始化灰狼种

群时引入佳点集理论，优化后的狼群初始化策略为：

Xi =GWlb +{Pn(k)}(GWub -GWlb) （4）
引入佳点集使得狼群初始化位置在整个搜索空间

均匀分布，初始化种群位置的质量与稳定性均有提

高，有利于后期获得全局最优解。

2）非线性收敛因子改进策略。GWO算法中的收

敛参数在 0~2之间线性减少，算法的前期搜索性、后

期开采性较差。为平衡算法前期搜索与后期开采能

力，本文通过非线性收敛因子策略，提高算法的全局

最优解求解能力。在迭代前期，快速减少收敛因子；

在迭代后期，缓慢减少收敛因子的减少速度[14]。通过

指数函数优化收敛因子改变策略，则有：

a = amin - (amax - amin)e
-æ
è
ç

ö
ø
÷

2t
tmax

4

（5）
3）自适应权重改进策略。在GWO算法中狼群个

体更新位置受 α、β、δ位置的引导，采用算术平均的

方式获得前进步长，无法体现不同头狼位置在引导过

程的优先等级，收敛速度有待提高。因此，本文将不

同头狼的适应度值作为确定权重的依据，区分不同头

狼在引导狼群个体位置更新作用。改进后的灰狼位置

更新公式为：

X (t + 1)= 1
3 å

i = 123

ωi Xi(t + 1)

ωi =
f (Xi(t + 1))

å
i = 123

f (Xi(t + 1))

（6）

式中， f ( )Xi ( )i = 123 为 α、β、δ 的适应度值； ωi

为头狼在狼群个体更新位置的权值。

2 改进灰狼优化BP神经网络的大坝沉降预测

模型

2.1 BP神经网络算法原理

1986 年 Rumelhart 团队提出包含输入层、隐含层

和输出层的BP神经网络模型。该网络中层与层通过

神经元紧密连接，网络层间的权重和阈值参数通过样

本数据不断训练调整。参数学习主要包括正向传播和

反向传播两部分，样本数据经输入层传递到隐含

层，在隐含层中进行函数计算，在输出层转换为各单

元对应的输出值。假设输入、隐含和输出层的节点数

量分别为 H、I、G ，输入样本为 Z = (b0b1bh) ，

则有：

ì

í

î

ïï
ïï

μi
l(n)=å

k = 0

n

ωki(n)vh
ll(n)

vi
l(n)= f (μi

l(n))

（7）

式中， μi
l( )n 、 vi

l( )n 为隐含层神经元 i 的输入、输出

值； f () 为隐含层间的 Sigmoid函数； ωk 为隐含层与

输入层间的权重连接值。

BP神经网络的输出值可表示为：

ì

í

î

ïï
ïï

μk
K(n)=å

i = 0

l

ωk(n)νi
l(n)

vk
K(n)= q(μk

K(n))

（8）

式中， μk
K( )n 、vk

K( )n 为输出层神经元 k 的输入、输出
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值； q() 为输出层的传递函数。

ek(n)= pk(n)- vk
K(n) （9）

E = 1
2åk = 1

K

e2
k(n) （10）

式中， ek( )n 为输出层神经元 k 的误差值； pk( )n 为输

出层神经元 k 的输出值， E 为整个神经网络的总误差。

BP神经网络模型迭代计算正向传播时，若模型输

出层转换处结果精度未达到要求，则反向推算期望值

与正向传播的误差，进而调整隐含层权重值。整个网

络训练学习的关键在于网络层权值与阈值的迭代调

整，确保总体误差最小，以获得最优的网络模型。

2.2 模型构建步骤

为有效预测大坝水平位移，选择合适的输入参数

至关重要，需注意输入参数的边缘递减效应和计算效

率下降问题。参考相关研究[15]，将大坝位移分为水压分

量 f ( )H 、温度分量 f ( )T 和基岩流变引起的时效分量

f ( )θ ， f ( )H =å
i = 1

n

ai( )H i -H i
0 、 f ( )T =å

i = 1

n

biTi 、 f ( )θ =

c1θ + c2 ln θ，网络模型的输入参数包括时效分量 ( )θ ln θ 、

水压分量( )HH 2H 3H 4H 5 、温度分量(Tsin( )2πt 365 ，

sin( )4πt 365 cos( )2πt 365 cos )( )4πt 365 。

本文采用改进灰狼优化BP神经（IGWO-BP）网

络中的参数来构建大坝沉降预测模型，通过佳点集初

始化种群、非线性收敛因子和自适应权重等策略优化

GWO 算法，为 BP 神经网络提供最优的权值与阈值，

进而获得优化后的模型预测结果。具体步骤包括：

①输入原始大坝水平位移监测数据；②构建BP神经网

络模型，将隐含层神经元节点数量设置为 H +G + e ，

e 为 [ ]110 的整数；③初始化最大迭代次数、种群规

模、收敛因子等狼群参数；④初始化狼群位置，选取佳

点集理论初始化狼群位置，获得空间均匀分布的灰狼个

体；⑤以预测与实际位移值的中误差为适应度函数，计

算灰狼个体的适应度值 f ( )Xk = æ

è
ç

ö

ø
÷å

i = 1

n

(yi - ȳi)
2 /n ，筛选

出 α、β、δ ，并计算其位置 Dα、Dβ、Dδ ；⑥更新非

线性收敛参数 α，并计算 A 、 C ；⑦更新灰狼个体位

置，重新计算各灰狼的 f ( )Xk ；⑧更新 Dα、Dβ、Dδ

和适应度值；⑨判断迭代是否满足停止要求，满足则

返回最优解，不满足则返回步骤⑤；⑩将多策略优化

灰狼优化算法获得的最优权重和阈值输入BP神经网

络模型中，进行基于 IGWO-BP的大坝水平位移预测

模型训练，并获得预测值与精度评价值。

3 实验与结果分析

为验证 IGWO-BP 网络在大坝水平位移预测模型

中的有效性，将本文算法与 SVM、BP 神经网络和

GWO-BP网络等模型进行对比分析，并通过丰满大坝

30号坝段1985年1月—1988年7月的监测数据进行测试。

3.1 工程概况

丰满大坝于1960年5月安装完毕，是我国最早建

成的大型水电站之一，位于吉林市东南 24 km处的丰

满峡谷谷口；坝全长1 080 m，坝高91.7 m，坝加高后

为267.7 m；坝体分为60个坝段，从左岸算起1～8号、

20号、32～60号为挡水坝段，9～19号坝段为溢流坝

段，每个坝段宽约为18 m，最大坝基宽为65 m。本文

选用 30号坝段的 340组坝顶水平位移、同期水库位、

温度和时效数据进行模型精度验证，以其中 300组数

据为训练样本数据，构建 IGWO-BP网络的大坝沉降

预测模型，以剩余40组数据为验证数据，监测数据见

图1~3。
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图1 监测点水平位移
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图2 监测期间水位变化
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图3 监测期间温度变化

3.2 模型参数寻优

为验证 IGWO算法对BP神经网络的优化能力，本

文比较了GWO和 IGWO算法的搜索能力和优化结果。

迭代次数过少，则无法确保算法达到收敛状态的最优

解；迭代次数过多，则无法准确反映智能寻优算法间

的差异。为了真实反映两种算法参数寻优的稳定性和

高效性，本文设置迭代次数为40、种群规模为20，BP
神经网络的权值与阈值范围为(-3.0,3.0)。两种算法的

迭代寻优结果见图4，可以看出，GWO算法在参数寻优

初始阶段快速收敛，但在中间部分局部最优解参数调整

缓慢且最终结果不理想；IGWO算法在运算初期能确定

适应度范围，在第16次迭代运算时确定搜索范围内的

最优适应度函数，后期搜索状态稳定，在第40次迭代

运算时获得的适应度函数值明显优于GWO算法。
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1 6 11 16 21 26 31 36
迭代次数

0.8
0.6
0.4
0.2适

应
度

值
/cm GWO IGWO

图4 算法迭代寻优曲线

3.3 模型训练与预测

为验证本文算法在大坝水平位移方面的可行性与

优越性，选用 SVM、BP 神经网络、GWO-BP 神经网

络构建预测模型，并将结果与 IGWO-BP模型进行对

比分析，结果见图 5，可以看出，本文算法对丰满大

坝水平位移的预测效果明显优于其他模型，SVM 和

BP 神经网络的预测效果较差，GWO-BP 神经网络模

型较 SVM和BP神经网络模型的效果有较大提升，预

测结果与期望值较接近，证明了GWO算法的可行性

与优越性。本文通过佳点集初始化种群、非线性收敛

因子和自适应权重等策略避免局部最优，进而获得

全局最优解，利用 IGWO-BP网络寻优参数策略获得

最优参数，使得预测结果与期望值最接近，体现了

IGWO-BP网络的优越性。

1985-08-16 1985-08-26 1985-09-05 1985-09-15
日期

-20
-10

0水
平

位
移

/mm SVM BP GWO-BP IGWO-BP

图5 不同预测模型结果的对比分析

不同模型预测结果与期望值的残差见图6，可以看

出，利用 IGWO-BP网络构建的大坝水平位移预测模型

效果最佳，误差波动范围最小，整体拟合效果明显优

于其他模型。为进一步验证 IGWO-BP模型的预测精

度，预测结果的最大误差、最小误差、误差均值、均

方根误差和拟合系数见表1，可以看出，IGWO-BP模

型预测结果的均方根误差为 0.475 6 mm、拟合系数为

0.964 9，而BP神经网络模型的均方根误差为2.864 7 mm、

拟合系数为0.883 5，说明 IGWO-BP网络模型比BP神

经网络和SVM的预测误差小，预测结果更优。

1985-08-16 1985-08-26 1985-09-05 1985-09-15
日期

BP GWO-BP IGWO-BPIGWO-BPSVM

残
差

/mm

6.004.002.000
-4.00-6.00

图6 不同模型预测残差

表1 各模型精度定量分析结果

预测
模型

SVM
BP神经网络

GWO-BP
IGWO-BP

最大
误差/mm
4.110 0
2.860 0
2.130 0
1.670 0

最小
误差/mm
0.280 0
0.120 0
0.370 0
0.080 0

误差
均值/mm
2.165 0
1.316 8
1.081 0
0.379 0

均方根
误差/mm
7.314 5
2.864 7
1.715 8
0.475 6

拟合
系数

0.765 4
0.883 5
0.912 4
0.964 9

4 结 论

本文利用佳点集初始化种群、非线性收敛因子和

自适应权重等策略避免局部最优，进而获得全局最

优解，通过 IGWO-BP 网络寻优参数策略获得最优的

参数，构建大坝水平位移预测模型。基于丰满大坝历

史监测数据，从时效、温度、库水位等方面确定影响

因子，验证了本文算法的效果。结果表明，IGWO-BP
网络预测的大坝水平位移具有更好的稳定性和更高的

精度，在大坝水平位移预测工程实践中具有一定应用

价值。
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