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基于改进 PSO鄄RF 算法的大坝变形预测模型

张摇 石,郑东健,陈卓研

(河海大学水利水电学院,江苏 南京摇 210098)

摘要:针对传统随机森林参数寻优方法的不足,引入均衡惯性权重和自适应变异对粒子群优化算法

进行改进,提出了一种基于改进粒子群优化算法和随机森林算法(改进 PSO鄄RF 算法)的大坝变形

预测模型。 实例验证结果表明,在计算效率方面,与传统网格搜索法相比,改进 PSO鄄RF 算法显著

提升了模型的寻优速度;在预测精度和稳定性方面,基于改进 PSO鄄RF 算法的大坝变形预测模型明

显优于长短期记忆网络、支持向量机和 BP 神经网络模型。
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Dam deformation prediction model based on improved PSO鄄RF algorithm / / ZHANG Shi,ZHENG Dongjian, CHEN
Zhuoyan(College of Water Conservancy and Hydropower Engineering, Hohai University, Nanjing 210098, China)
Abstract: In view of the shortcomings of traditional random forest parameter optimization methods, the particle swarm
optimization algorithm was improved by introducing equalizing inertia weight and adaptive mutation, and a dam deformation
prediction model based on improved particle swarm optimization algorithm and random forest algorithm( improved PSO鄄RF
algorithm) was proposed. The example analysis shows that in terms of computational efficiency, compared with traditional
grid search method, the improved PSO鄄RF algorithm significantly improves the optimization speed of the model. In the
aspects of prediction accuracy and stability, the dam deformation prediction model based on the improved PSO鄄RF algorithm
is obviously better than long short鄄term memory, support vector machine and BP neural network.
Key words: random forest; deformation prediction; particle swarm optimization; inertia weight; adaptive mutation

摇 摇 变形监测是国内外大坝安全监控的主要内容,
根据变形及环境量监测值构建大坝变形预测模型,
可以有效预测坝体的位移变化规律及发展趋势,进
而分析其服役状态,对大坝安全运行具有重要意

义[1]。 由于影响大坝变形的因素复杂,常用的逐步

回归、多元回归等回归分析方法易受变量多重共线

性的影响,导致预测模型精度较低[2鄄4]。 随着人工智

能和大数据分析技术的发展,支持向量机(SVM)、
人工神经网络(ANN)、长短期记忆网络(LSTM)、极
端梯度提升(XGBoost)等机器学习算法在大坝变形预

测中得到广泛应用[5鄄8],进一步提升了模型预测效果。
然而,上述机器学习模型在应用过程中均存在不足之

处,如支持向量机的模型超参数难以选取,神经网络

模型易陷入局部极值以及存在过拟合问题等[9]。
随机森林(RF) 算法由 Breiman 在 2001 年提

出[10],能有效解决多参数之间的非线性映射问题,
由于其具备预测精度高、训练速度快等优势,已在生

物学、地质学等领域得到广泛应用[11鄄12],近年来也

逐渐在大坝安全监控领域得到关注[13]。 田菊飞

等[14]基于随机森林算法构建大坝应力预测模型,采
用经验法选取算法参数。 仝晓哲等[15] 基于网格搜

索法建立了网络搜索法 随机森林(GSM鄄RF)大坝

变形预测模型,通过遍历搜索寻找随机森林模型的

最优参数组合,并结合实例验证表明该模型具有较

强的预测性能。 陈诗怡等[16] 通过试算得到随机森

林算法的最优参数,并以此建立混凝土坝变形预测

模型。 曾永军等[17] 在建立基于随机森林算法的混

凝土坝变形预测模型的过程中,同样采用经验法进

行参数寻优。 总结前人研究成果可知,经验法和网

格搜索法是随机森林参数寻优的常用方法,但这两

种传统方法均存在较大局限性,前者由于主观性较

强,容易陷入局部极值,进而导致算法预测性能下

降;后者虽然能获得较好的寻优结果,但计算效率

低,且受网格结构影响较大。 目前,在计算智能领
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域,粒子群优化(PSO)算法、蚁群(ACO)算法、人工

鱼群(AFS)算法等群体智能算法因原理简单、收敛

速度快、准确性高,已成为求解优化问题的常用方

法[18]。 本文引入自适应变异和均衡惯性权重对

PSO 算法进行改进,提出一种基于改进 PSO 算法和

RF 算法(即改进 PSO鄄RF 算法)的大坝变形预测模

型,并以某混凝土拱坝为例,通过对比 GSM鄄RF、
LSTM、SVM 和 BP 神经网络(BPNN)模型,验证了本

文所提出模型(即 RSO鄄RF 模型)的预测性能。

1摇 RF 算法原理

RF 算法的基本原理为集成学习,其实质是包含

若干决策树的分类器。 该算法通过组合随机形成的

决策树,形成一个预测性能更加稳定的强分类器,最
终由所有决策树的预测结果综合决定输出值。
1. 1摇 决策树算法

决策树算法属于归纳学习算法中的一种。 在回

归预测中, 决策树采用 CART ( classification and
regression tree)算法[19],即从根节点开始,根据 Gini
指数最小原则选择最优属性,然后采用二分递归方

法进行属性分裂和构造节点,直到满足条件时停止

分裂并形成叶节点。 决策树的预测建立在根节点至

叶节点的路径上,输入数据经过的路径不同,产生的

预测结果不同。 相对于其他数据挖掘算法,决策树

算法简单方便,计算速度快,且便于解释生成规则。
1. 2摇 集成学习

由于单分类器在数据结构复杂、数据质量参差

不齐等条件下存在局限性,集成学习逐渐成为大数

据挖掘和分析的有效手段[20],其基本方法是以某种

规则或者方式综合若干基分类器的预测结果,从而

有效避免单分类器存在的过拟合问题,以增强学习

系统的泛化能力。 按照基分类器是否关联,集成学

习算法可分为无关联的 Bagging 系列算法和有关联

的 Boosting 系列算法,而 RF 算法就是 Bagging 系列

算法的代表。 经典的 Bagging 系列算法通过自助法

对原始样本进行有放回抽样,在生成的若干新样本

集上分别训练基分类器,最后组合所有基分类器得

到最终的集成分类器。 在传统 Bagging 算法的基础

上,RF 算法引入随机特征选择,即在构建基分类器

时,随机选取内部节点的分裂属性集,以进一步增加

决策树的多样性,提高预测性能。
1. 3摇 RF 算法流程

a. 采用自助抽样法随机生成 n 组训练样本集,
并基于每组新样本构建决策树模型。

b. 在每个内部节点(非叶子节点)选择属性

时,从样本集的所有属性中随机抽取若干个属性作

为该节点的属性集,并以 CART 算法的评价规则选

取最优属性进行分裂,直到决策树生长完全。 在决

策树的生长过程中,不进行剪枝处理。
c. 输入测试样本集,每颗决策树计算生成一个

预测值。 在综合所有预测值的基础上,得出最终结

果。 对于回归问题,取所有决策树预测值的加权平

均值作为最终预测值。
算法流程如图 1 所示。

图 1摇 RF 算法流程示意图

2摇 改进 PSO鄄RF 算法

2. 1摇 PSO 算法原理

PSO 算法源于对群鸟觅食行为的研究,是一种

求解优化问题的群体智能算法[21]。 算法中每个粒

子具有位置和速度两个基本属性。 位置代表寻优问

题的潜在解,经适应度函数计算后对应各粒子的适

应度值。 粒子的速度会随着自身和全局粒子的极值

在每次迭代过程中进行动态调整和更新,从而决定

下一迭代步中粒子的移动方向和距离,具体更新公

式如下:
v(k+1)id =wv(k)id +s1 r1(P(k)

id -X(k)
id )+s2 r2(P(k)

gd -X(k)
id ) (1)

X(k+1)
id = X(k)

id + v(k+1)id (2)
式中:v(k)id 、X(k)

id 、P(k)
id 分别为粒子 i 在第 d 维搜索空间

经历第 k 次迭代后的速度、位置和个体极值;P(k)
gd 为

种群在第 d 维搜索空间经历第 k 次迭代后的全局极

值;s1、s2 为非负的加速度因子;r1、r2 为[0,1]之间

的随机数;w 为惯性权重。 经过若干次迭代更新后,
即可实现可解空间中的参数寻优。
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2. 2摇 PSO 算法的改进

PSO 算法原理简单,收敛速度快,通用性强,但
当数据复杂程度较大、维度较高、参数设置不当时,
容易产生早熟收敛、搜索精度低、后期迭代效率不高
等问题[22]。 随着迭代的进行,算法逐渐从全局搜索
阶段转入局部搜索阶段。 不同阶段对算法寻优能力
的要求有所区别,前期搜索范围大,需在重视多样性

的同时提高搜索效率,而后期更加注重算法的收敛能
力,同时也要减少多样性的损失,以避免算法早熟收
敛。 动态调整 w 可使 PSO 算法在各阶段取得更好的
寻优效果[23],本文选取线性递减惯性权重来更好地
均衡算法的全局搜索和局部搜索能力,其表达式为

wk = w1 - (w1 - w2)k / kmax (3)
式中:k 为当前迭代次数;kmax为最大迭代次数;wk 为
第 k 次迭代时的惯性权重;w1、w2 分别为惯性权重
的初始值和结束值。

在迭代过程中,PSO 算法可能会由于收敛速度
过快而陷入局部极值,从而过早收敛。 针对早熟收
敛问题,引入遗传算法中的变异操作,即在每次迭代
过程中,以一定概率初始化粒子位置,从而使部分粒
子跳出先前搜索到的局部最优位置,在更大范围内
重新开展搜索。
2. 3摇 基于改进 PSO 算法的 RF 模型参数寻优步骤

步骤 1摇 设置最大迭代次数和种群规模,并初
始化粒子位置和速度。 搜索空间的维度由寻优参数
数量决定。 为防止盲目搜索,粒子各维度的位置和
速度根据各寻优参数范围设定最大值与最小值。

步骤 2摇 设置均方误差为适应度函数,将粒子
位置信息代入适应度函数计算各粒子初始适应度
值。 取初始粒子适应度值为个体极值,当前个体最
优值为全局极值。

步骤 3摇 动态调整 w,根据个体极值和全局极值
更新下一迭代步粒子的速度和位置。 当粒子速度或
位置超过最大值或低于最小值时,取相应最值。 执行
自适应变异操作,以一定概率初始化部分粒子位置。

步骤 4摇 计算各粒子适应度值,将当前迭代步
各粒子适应度值与自身极值、全局极值作对比,更新
并记录个体最优与全局最优适应度值及相应位置。

步骤 5摇 判断是否满足终止条件,即迭代次数
是否达到最大值。 满足,则输出全局最优适应度值,
其对应位置即为随机森林模型的最优参数组合;不
满足,则重复步骤 3 和 4,直到满足终止条件。

3摇 基于改进 PSO鄄RF 算法的大坝变形预测
模型构建

3. 1摇 模型输入变量

影响大坝变形的因素复杂,包括水压、温度、渗
流、施工、地基及时效等。 根据混凝土拱坝运行期水

平位移的主要成因,构建模型输入变量为水压因子、
温度因子和时效因子[1],共 10 项,分别为水压因子

h- h0、 h2 - h2
0、 h3 - h3

0、 h4 - h4
0,温度因子 sin 2仔t

365 -

sin
2仔t0
365 、cos 2仔t365-cos

2仔t0
365 、sin 4仔t

365-sin
4仔t0
365 、cos 4仔t365-

cos
4仔t0
365 ,时效因子 兹-兹0、ln兹-ln兹0。 其中 h 为监测日

的坝前水深;h0 为起测日的坝前水深;t 为监测日至

起测日的累计天数;t0 为建模起始日至起测日的累

积天数;兹0 为 0. 01t0;兹 为 0. 01t。
3. 2摇 模型参数

影响 RF 模型性能的主要参数为决策树个数即

训练样本集个数 n 和内部节点随机抽取的分裂变量

数 m。 n 一般不小于 100,默认值为 500,m 默认值为

总变量数的算术平方根并向下取整。 选取 n、m 为改

进 PSO 算法的目标参数进行寻优,并将 RF 模型拟合

结果的均方误差 MSE设定为适应度函数,以迭代计算

出的 MSE最小值所对应的位置为 n 和 m 的最优组合。
3. 3摇 建模流程

步骤 1摇 读取原始数据,并对数据进行预处理。
步骤 2摇 将样本集分为训练集和测试集,一般

测试集的比例为总样本数的 10% ~ 20% 。
步骤 3摇 将训练集数据输入改进 PSO鄄RF 算法,

通过粒子群优化算法迭代寻优,得出随机森林模型

的最优参数组合。
步骤 4摇 将测试集数据输入参数优化后的随机

森林模型,得到预测结果。
步骤 5摇 通过对比模型预测值和实际值,并计

算均方误差 MSE、平均绝对误差 MAE和决定系数 R2,
分析模型预测效果。

综上,基于改进 PSO鄄RF 算法的大坝变形预测

模型的具体建模流程见图 2。

4摇 模型验证

4. 1摇 工程概况

某水 库 位 于 安 徽 省 六 安 市, 流 域 面 积 为

745 km2,枢纽工程由拦河坝、泄洪中孔、泄洪隧洞、
电站厂房等建筑物组成。 水库拦河坝为碾压混凝土

双曲拱坝,最大坝高 104. 60 m。 大坝工作性态总体

正常,安全监测系统较为全面,已基本实现水位、变
形、应力、应变、温度、渗流、滑坡及松动体等多方面

的自动化数据采集与监测。 大坝主体共分为 12 个

坝段,在 2 号、4 号、6 号、8 号、11 号坝段各设 1 组正

倒垂系统,用于监测坝体及坝顶的水平位移。 垂线

测点共 16 个,具体布置情况如图 3 所示(图中 1 ~
·14·
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图 2摇 基于改进 PSO鄄RF 算法的大坝变形预测模型流程

12 为坝段号,PP鄄1 至 PP鄄16 为垂线测点,其中 PP鄄1、
PP鄄3、PP鄄4、PP鄄5、PP鄄6、PP鄄9、PP鄄11、PP鄄12 为正垂线

测点,PP鄄2、PP鄄7、PP鄄8、PP鄄10、PP鄄13、PP鄄14、PP鄄15、
PP鄄16 为倒垂线测点)。

图 3摇 大坝垂线测点布置(单位:m)

选取 4 号坝段 171. 00 m 高程处 PP鄄13 测点的

900 组径向位移监测数据为研究对象,时间为 2016
年 10 月 29 日至 2019 年 4 月 16 日。 将前 720 组监

测数据(2016 年 10 月 29 日至 2018 年 10 月 18 日)
作为训练集,后 180 组监测数据(2018 年 10 月 19
日至 2019 年 4 月 16 日)作为测试集。
4. 2摇 模型参数寻优

对于 RF 模型的参数寻优,目前主要采用经验

法和网格搜索法(GSM)。 本文采用改进 PSO 算法

对 RF 模型参数进行寻优,并在计算效率和寻优性

能方面与 GSM 进行对比。 由于经验法主观性较强,
应用局限性较大,不作为本文模型的比较对象。
4. 2. 1摇 基于 GSM 的模型参数寻优

GSM 在设定参数区间和寻优步长的基础上构

建搜索空间,以拟合精确度为评价指标,通过遍历每

一种参数组合进行寻优。 先设定 n 和 m 的搜索区

间和寻优步长, 对于参数 n, 设置区间为 [ 100,
1 000],寻优步长为 2;对于参数 m,设置区间为

[1,10],寻优步长为 1,故网格节点总数为 4 510 个。
目标函数为均方误差 MSE。 经计算,得到最优参数

组合为 n=342,m = 9,最小均方误差为 0. 004 34,寻
优时长为 5 987 s。
4郾 2. 2摇 基于改进 PSO 算法的模型参数寻优

改进 PSO 算法的相关参数设置如下:最大迭代

次数为 200,粒子总数为 20,加速度因子 s1、s2 均为

2,惯性权重初始值 w1 和结束值 w2 分别为 0郾 9、
0郾 5。 同样设置参数 n、m 的寻优区间分别为[100,
1 000]、[1,10],适应度函数为均方误差 MSE。 通过

改进 PSO 算法进行参数寻优,当迭代次数达到设定

值后终止迭代,具体迭代收敛过程见图 4。 由图 4
可知,相比于常规 PSO 算法,改进 PSO 算法由于引

入线性递减惯性权重和自适应变异,有效避免了局

部极值,寻优精度更高,并且寻优速度更快,在第

33 次迭代时已收敛至最优结果,得到最小均方差为

0郾 004 27,对应最优参数组合为 n = 407,m = 9。 记录

寻优时长为 753 s。

图 4摇 改进 PSO 及常规 PSO 算法迭代收敛过程

4. 3摇 模型训练和预测

基于 GSM 和改进 PSO 两种不同寻优算法得到

的最优参数组合分别构建随机森林模型,并输入测

试集数据进行预测。 同时,为验证本文模型预测性

能的优劣,在相同训练集数据的基础上构建基于

LSTM、SVM 和 BPNN 的大坝变形预测模型,同样对

测试集数据进行预测。 5 种预测模型的超参数取值

如表 1 所示,对应的预测曲线及残差过程线见图 5。
由图 5 可知,5 种模型均取得了较好的训练效果,但
SVM 模型和 BPNN 模型由于受超参数取值、陷入局

部极值等因素的影响产生了较为明显的过拟合现

象,导致其在测试集的预测中精度较差,而 GSM鄄RF
模型和改进 PSO鄄RF 模型基于集成学习的优势,泛
化能力较强,有效地避免了过拟合的问题,在预测中

表现较好。 另外,基于 dropout 技术[4] 的 LSTM 模型

也未出现明显的过拟合问题,但由于模型结构复杂,
且不能完全克服长序列预测中的梯度问题,预测效

果不及两种 RF 模型。
为进一步分析比较这 5 种模型的预测效果,选

取 MSE、MAE 和 R2 作为评价指标进行计算,结果见
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表 1摇 5 种大坝变形预测模型的超参数取值范围及寻优值

模型 超参数 取值范围 寻优值

GSM鄄RF

改进 PSO鄄RF

LSTM

SVM

BPNN

决策树个数 [100,1000] 342
分裂变量数 [1,10] 9
决策树个数 [100,1000] 407
分裂变量数 [1,10] 9

第一隐含层单元数 [1,150] 86
第二隐含层单元数 [1,150] 50

惩罚因子 [0. 1,100] 90. 1
核函数参数 [0. 1,10] 0. 2

隐含层节点数 [1,20] 6

图 5摇 5 种大坝变形预测模型的预测曲线及残差过程线

表 2。由表 2 可知,在训练集中,5 种模型均达到了非

常高的拟合程度;而在测试集的预测中,本文模型的

3 项指标明显优于 LSTM、BPNN 和 SVM 模型,略优

于 GSM鄄RF 模型,表明其预测性能更强,稳定性更

好。 同时,两种 RF 模型预测效果相近也说明两种

算法得出的 RF 参数已接近最优,但改进 PSO鄄RF 算

法收敛速度更快,在第 33 次迭代时即得到最优参数

组合,且参数寻优时长相较 GSM 缩短 87郾 42% ,进
一步验证了 GSM鄄RF 模型可以在保证较高预测性能

的基础上大幅度提高计算效率的结论。
表 2摇 5 种大坝变形预测模型预测性能比较

模型

训练集 测试集

MSE /
mm2

MAE /
mm R2 MSE /

mm2
MAE /
mm R2

GSM鄄RF 0. 004 0. 046 0. 997 0. 016 0. 086 0. 983
改进 PSO鄄RF 0. 004 0. 046 0. 997 0. 015 0. 084 0. 984

LSTM 0. 008 0. 078 0. 995 0. 083 0. 226 0. 914
SVM 0. 004 0. 044 0. 998 0. 116 0. 249 0. 879
BPNN 0. 003 0. 042 0. 998 0. 141 0. 283 0. 852

5摇 结摇 论

a. 与传统网格搜索法相比,改进 PSO 算法可在

保证模型寻优精度的同时,显著提升寻优速度,有效

解决了 RF 算法的参数寻优问题。
b. 基于改进 PSO鄄RF 算法的大坝变形预测模

型的预测性能出色,预测精度和稳定性明显优于

LSTM、SVM 和 BPNN 模型,略优于 GSM鄄RF 模型。
c. GSM鄄RF 模型的适用性较强,稍加修改即可

应用于其他混凝土坝型,为高精度预测大坝变形提

供了一种新途径。
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