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基坑变形预测的改进供需优化算法 指数幂乘积模型

崔东文1,李代华2

(1. 云南省文山州水务局,云南 文山摇 663000; 2. 云南省水文水资源局文山分局,云南 文山摇 663000)

摘要:为提高基坑变形预测精度,提出改进供需优化算法 指数幂乘积基坑变形预测模型( ISDO鄄EPP
模型)。 通过 6 个标准测试函数和 3 个应用实例对 ISDO 算法的寻优能力进行验证,并与基本供需优

化(SDO)算法、鲸鱼优化算法(WOA)、灰狼优化(GWO)算法、蛾群算法(MSA)、粒子群优化(PSO)算

法的寻优结果进行比较。 以 3 个基坑沉降预测为例,通过自相关函数法和虚假最邻近法确定各实例

延迟时间和嵌入维数,构造输入、输出向量对各模型进行训练和预测。 结果表明,ISDO 算法搜索能力

优于 SDO 等 5 种算法,具有较好的寻优精度、全局搜索能力和稳健性能。 ISDO鄄EPP 模型对 3 个实例

预测的平均相对误差绝对值分别为 0. 73% 、3. 36%和 1. 33% ,均优于 ISDO鄄SVM、ISDO鄄BP 模型,表明

ISDO 算法能有效优化 EPP 模型参数,ISDO鄄EPP 模型用于变形预测是可行和有效的。
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Improved supply鄄demand鄄based optimization algorithm鄄exponential power product model in foundation pit
deformation prediction / / CUI Dongwen1,LI Daihua2(1. Wenshan Water Bureau of Yunnan Province, Wenshan 663000,
China; 2. Wenshan Branch of Yunna Provincial Burean of Hydrology and Water Resources,Wenshan 663000, China)
Abstract: To improve the prediction accuracy in foundation pit deformation, an improved supply鄄demand鄄based
optimization ( ISDO) algorithm鄄exponential power product ( EPP ) foundation pit deformation prediction model was
proposed. The optimization ability of the ISDO algorithm was verified through six standard test functions and three
application examples, and the results were compared with the basic supply鄄demand optimization (SDO) algorithm, whale
optimization algorithm (WOA), gray wolf optimization (GWO) algorithm, moth swarm algorithm (MSA), and particle
swarm optimization ( PSO ) algorithm. Taking the three foundation pit settlement predictions as examples, the
autocorrelation function method and the false nearest neighbor were used to determine the delay time and embedding
dimension of each instance and, construct input and output vectors to train and predict each model. The results show that
the search capability of the ISDO algorithm is superior to the five other algorithms such as SDO, and it has higher search
accuracy, global search capability and robust performance. The absolute value of the average relative errors predicted by the
ISDO鄄EPP model for the three examples were 0. 73% , 3. 36% and 1郾 33% , respectively, which were smaller than the
ISDO鄄SVM and ISDO鄄BP model, indicating that the ISDO algorithm can effectively optimize the parameters of the EPP
model and the ISDO鄄EPP model is feasible and effective for deformation prediction.
Key words: foundation pit deformation;improved supply鄄demand鄄based optimization algorithm;exponential power product
model;parameter optimization

摇 摇 有效提高基坑变形预测精度对于判断基坑稳定

性,预见周边建筑破坏程度,科学掌握基坑未来变形

趋势具有重要意义[1]。 目前应用于变形预测的方

法有灰色预测法[2]、回归方法[3鄄4]、 极限学习机

法[5鄄6]、支持向量机法[7鄄8]、人工神经网络法[9鄄11]、组
合预测法[12鄄13]等,均在基坑变形预测应用中取得一

定的预测效果,但也存在不足:灰色预测法对原始数

据依赖程度高、短期预测效果差;回归方法存在对异

常值敏感、易过拟合等不足;极限学习机隐含层节点

间连接权值和阈值的随机确定或人为给定制约了其

应用;支持向量机存在惩罚因子、核函数等参数选取

的困难[12];BP、Elman 等人工神经网络存在权、阈值

等关键参数选取困难和受样本数量多少的制约;组
合预测存在模型过于复杂、各模型权重确定困难等
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缺点。 指数幂乘积(exponential power product,EPP)
是利用预报因子与若干影响因子之间存在的指数幂

乘积关系构建的预测模型,对高维、非线性系统具有

较好的拟合、预测效果,但不足之处在于影响因子指

数参数的合理选取。 目前 EPP 模型在回归预测领

域应用不多。
为进一步提高基坑变形预测精度,拓展基坑变

形预测模型及方法,本文基于基坑变形预报因子与

影响因子之间存在的指数幂乘积关系[12],提出改进

供需优化(improved supply鄄demand鄄based optimization)
算法鄄EPP 基坑变形预测模型( ISDO鄄EPP 模型),利
用文献[14鄄16] 3 个基坑变形预测实例对模型进行

检验,以验证 ISDO鄄EPP 模型用于基坑变形预测的

可行性和有效性。

1摇 ISDO鄄EPP 模型

1. 1摇 改进供需优化算法

供需优化( SDO)算法是 Zhao 等[17] 于 2019 年

受经济学供需机制的启发而提出的一种新型元启发

式优化算法。 该算法在数学上模拟了消费者的需求

关系和生产者的供给关系,通过将供求机制之稳定

模式和非稳定模式引入到 SDO 算法中,利用两种模

式在给定空间中进行局部搜索和全局搜索求解待优

化问题。 与传统群智能算法相比,SDO 算法收敛速

度快、寻优精度高、调节参数少,具有较好的探索和

开发能力。
参考文献[17]将 SDO 算法数学描述简述如下。
a. SDO 算法初始化。 假设有 n 个市场,每个市

场有 d 种不同的商品,每种商品都有一定的数量和

价格。 市场中 d 种商品价格表示优化问题 d 维变量

的一组候选解,同时将市场中 d 种商品数量作为一

组可行解进行评估,如果可行解优于候选解,则可行

解替换候选解。 n 个市场商品价格和商品数量分别

用 X、Y 两个矩阵表示:
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式中: xi 和 yi分别为第 i 个商品价格和数量;xij和 yij

分别为第 j 个商品在第 i 个市场中的价格和数量。
利用适应度函数分别对每个市场中的商品价格

和数量进行评估,对于 n 个市场,商品价格和商品数

量的适应度分别为:
Fx = (Fx1,Fx2,…,Fxn)

Fy = (Fy1,Fy2,…,Fyn

{
)

(2)

摇 摇 b. 商品均衡数量与均衡价格。 假设每种商品

的均衡价格 x0 和均衡数量 y0 在每次迭代过程中都

是可变的,从每个市场商品数量集合中选择一种商

品数量作为其数量均衡向量,其市场适应度值越大,
表示每个市场所选商品数量的概率就越大。 同时,
每个市场也可以根据其概率从商品价格集合中选择

一种商品价格或以所有市场商品价格的平均值作为

均衡价格。 商品均衡数量 y0 表示如下:
y0 = yk 摇 摇 k = R(Q) (3)
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式中:f(yi)为商品数量 yi 的适应度值;R(·)为比

选算子(roulette wheel selection)。
商品均衡价格 x0 表示如下:
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其中 P = Fx 移
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式中:f(xi)为商品价格 xi 的适应度值;r、r1 为[0,1]
中的随机数。

c. 供给函数和需求函数。 依据均衡数量 y0、均
衡价格 x0 分别给出供给函数和需求函数:

yi,t +1 = y0 - 琢(xi,t - x0) (5)
xi,t +1 = x0 + 茁(yi,t +1 - y0) (6)

式中:xi,t和 yi,t分别为第 t 次迭代第 i 个商品价格和

数量;琢 和 茁 分别为需求权重和供给权重,通过调整

琢、茁 对均衡价格和均衡数量进行更新。
将式(5)插入式(6)中,可以将需求算式重写为

xi,t +1 = x0 - 琢茁(xi,t - x0) (7)
摇 摇 供应权重 琢 和需求权重 茁 分别为

琢 = 2(T - t + 1)
T sin(2仔r) (8)
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茁 = 2cos(2仔r) (9)
式中:T 为最大迭代次数。 用变量 L 表示供应权重 琢
和需求权重 茁 的乘积,可以得到:

摇 摇 L = 琢茁 = 4(T - t + 1)
T sin(2仔r)cos(2仔r) (10)

变量 L 有助于 SDO 算法在勘探和开发之间平稳过

渡。 L <1 属稳定模式,通过调整供应权重 琢 和需

求权重 茁 得到均衡价格 x0 周围不同的商品价格,这
些商品价格可以通过随机数 r 在当前价格和均衡价

格之间随机变化,稳定模式机制强调“开发冶以改善

SDO 算法的局部勘探能力。 L >1 属非稳定模式,
它允许任何市场中的商品价格远离均衡价格,非稳

定模式机制迫使每个市场在搜索空间中加强“勘
探冶未知区域以提高 SDO 算法的全局搜索能力。

为加快 SDO 算法的收敛速度,进一步改善 SDO
局部勘探性能和全局搜索能力,将供应权重 琢 的求

解算子改进如下:

琢 = 2 T - t + 1( )T
10(1- t

T )
sin(2仔r) (11)

1. 2摇 指数幂乘积模型

研究表明,基坑变形预测因子与其影响因子之

间存在如式(16)所示的指数幂乘积(EPP)关系[18]:

y忆 = 仪
m

j = 1
(x忆1) a1(x忆2) a2… (x忆m) am (12)

式中:y忆为基坑变形预测因子归一化值;x忆j 为与基坑

变形预测因子相关的影响因子归一化值;a j 为待优

化指数参数;m 为预测影响因子数目。
1. 3摇 ISDO鄄EPP 模型预测实现步骤

ISDO鄄EPP 模型预测实现步骤归纳如下:
步骤 1摇 通过自相关函数法 AFM、虚假最邻近

法 FNN 确定实例基坑沉降数据的延迟时间和嵌入

维数,构造 EPP 模型的输入、输出向量,合理划分训

练样本和预测样本,利用式(17)对实例数据序列进

行归一化处理;设定 EPP 模型指数参数 a j 的搜寻

范围。
x忆 = (x - 0. 8xmin) / (1. 2xmax - 0. 8xmin) (13)

式中:x忆为经过归一化处理的数据;x 为原始数据;
xmax和 xmin分别为序列中的最大值和最小值。

步骤 2摇 确定优化目标函数。 选用均方误差作

为优化目标函数:

minf(a1,a2,…,am) = 1
M移

M

i = 1
(yi - ŷi) 2

s. t a 沂 [ amin,amax

{
]

(14)

式中,ŷi 为第 i 个样本预测输出;yi 为第 i 个样本监

测值;M 为训练样本数量。
步骤 3摇 设置 SDO 算法市场群体数 N,最大迭

代次数 T,问题维度,搜索空间。 随机初始化商品价

格 xi 和商品数量 yi,令当前迭代次数 t=0。
步骤 4摇 基于式(14)计算商品价格 xi 和商品

数量 yi 的适应度值 Fxi和 Fyi,如果 Fyi优于 Fxi,则用

yi 代替 xi,保存 xbest为当前最优解。
步骤 5摇 利用式(15)、式(13)确定供应权重 琢

和需求权重 茁。
步骤 6摇 对于每个市场,利用式(3)确定均衡数

量 y0;利用式(4)确定均衡价格 x0。
步骤 7摇 利用式 (5) 更新商品数量 yi;利用

式(6)更新商品价格 xi。 基于式(14)计算商品价格

xi 和商品数量 yi 的适应度值 Fxi和 Fyi,如果 Fyi优于

Fxi,则用 yi 代替 xi,保存 xbest为当前最优解。
步骤 8摇 令 t = t+1。 判断算法是否达到终止条

件,若是,输出最优解 xbest,算法结束;否则重复步

骤 5 ~步骤 8。
步骤 9摇 输出 SDO 算法全局最优解 xbest,xbest即

为 EPP 模型最佳指数参数 a j。 将指数参数 a j 代入

EPP 模型进行基坑变形预测。
ISDO鄄EPP 算法流程见图 1。

图 1摇 ISDO鄄EPP 算法流程
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2摇 实例应用

2. 1摇 数据来源及分析

本文以文献[14鄄16]3 个基坑变形预测为例进

行实例验证。 其中,实例 1 数据来源于文献[14],
共有 40 个周期的沉降监测数据;实例 2 数据来源于

文献[15],共有 20 个周期的沉降监测数据;实例 3
数据来源于文献[16],共有 15 个周期的沉降监测

数据。 首先利用 AFM 确定沉降数据延迟时间,经分

析,当延迟时间为 1 时 3 个实例的自相关系数最大,
分别为 0. 938、0. 779、0. 786,因此确定沉降数据的

延迟时间为 1。 其次在延迟时间为 1 的条件下采用

FNN 确定沉降数据的嵌入维数,见图 2。 从图 2 可

以看出,当嵌入维数分别为 3、4、2 时,3 个实例的虚

假最邻近的比例均为 0,小于 1% ,说明由该嵌入维

确定的重构吸引子不会再出现因投影到低维空间而

发生重合现象,即当延迟时间为 1、嵌入维数分别为

3、4、2 维时,3 个实例具有最佳预测效果。 最后,在
延迟时间为 1、嵌入维数分别为 3、4、2 条件下,利用

实例 1 前 3 期、实例 2 前 4 期、实例 3 前 2 期监测数

据预测实例 1 第 4 期、实例 2 第 5 期、实例 3 第 3 期

基坑沉降值,并选取实例 1、实例 2 前 32 期、前 11 期

实测数据作为训练样本,后 5 期数据作为预测样本;
选取实例 3 前 10 期实测数据作为训练样本,后 3 期

数据作为预测样本。 限于篇幅,基坑变形预测因子

与影响因子的输入、输出矩阵从略。

图 2摇 基坑监测数据虚假邻近点法结果

2. 2摇 算法验证

2. 2. 1摇 标准测试函数仿真验证

为验证 ISDO 算法在高维(30 维)和低维(5 维)
条件下寻优能力,利用 ISDO 算法对 Sphere、Schwefel
2. 22、Schwefel 2. 21、Griewank、Rastrigin、Ackley 6 个

典型测试函数进行仿真验证,并与 SDO、WOA、

GWO、MSA、PSO 算法的仿真结果进行比较。 上述 6
个函数变量取值范围分别为[ -100,100]、[ -10,
10]、[-100,100]、[ - 600,600]、[ - 5. 12,5. 12]、
[-32,32],维度为 30 维和 5 维,理论最优解值均为

0。 其中,函数 Sphere、Schwefel 2. 22、Schwefel 2. 21
为单峰函数,主要用于测试算法的寻优精度;函数

Griewank、Rastrigin、Ackley 为多峰函数,主要用于测

试算法的全局搜索能力。 基于 Matlab 2018a M 语言

实现 6 种算法对 6 个典型测试函数的 20 次重复寻

优,并从平均值、标准差 2 个方面进行评估,见表 1。
实验参数设置如下:6 种算法最大迭代次数最大迭

代次数 T=200,群体数目 N=50。 其中 WOA 对数螺

旋形状常数 b=2;MSA 勘探蛾数量 np =5; PSO 算法

惯性权重 wmax、wmin分别取值 0. 9 和 0. 6,自我学习

因子 c1、社会学习因子 c2 均取值 2. 0。 其他参数采

用各算法默认值。
a. 对单峰函数 Sphere、Schwefel 2. 22,ISDO 算

法在高维和低维情况下 20 次寻优精度略优于

MSA、SDO 算法,优于 WOA、GWO 算法,远优于 PSO
算法。 对于梯度函数 Schwefel 2郾 21,ISDO 算法在高

维情况下 20 次寻优精度优于 MSA、SDO 算法,远优

于 WOA、GWO、PSO 算法;在低维条件下,ISDO 算法

在高维情况下 20 次寻优精度略优于 MSA、SDO 算

法,优于 GWO 算法,远优于 WOA、PSO 算法。 对于

单峰函数,ISDO 算法在高维和低维条件下均表现出

较好的寻优精度。
b. 对于多峰多模态函数 Griewank,在高维和低

维情况下,ISDO、MSA 算法 20 次寻优均获得了理论

最优值 0,寻优精度优于 SDO 算法,远优于 WOA、
GWO、PSO 算法。 对于易陷入局部极值多峰函数

Rastrigin,在高维和低维情况下,ISDO、SDO、MSA 算

法 20 次寻优均获得了理论最优值 0,寻优精度远优

于 WOA、GWO、PSO 算法。 对于连续旋转不可分多

峰函数 Ackley,ISDO、SDO 算法 20 次寻优均获得了

相对理论最优值 8. 88 伊10-16,寻优精度优于 MSA、
WOA、GWO 算法,远优于 PSO 算法。 对于多峰函

数,ISDO 算法在高维和低维条件下均表现出较好的

全局搜索能力。
c. 从 6 个标准测试函数的仿真验证结果来看,

ISDO、MSA、SDO 算法的寻优精度基本不受维度影

响, 对 于 较 难 优 化 的 Schwefel 2郾 21、 Griewank、
Rastrigin 函数,WOA、GWO、PSO 算法的寻优精度受

维度变化影响较大。 综合来看,6 种算法寻优精度

由高至低依次是:ISDO、MSA、SDO、GWO、WOA、PSO
算法。
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表 1摇 函数优化对比结果

函数 算法
平均值 标准差

30 维 5 维 30 维 5 维
函数 算法

平均值 标准差

30 维 5 维 30 维 5 维

Sphere

ISDO 4. 03伊10- 118 7. 40伊10-125 8. 55伊10- 118 1. 33伊10-124

SDO 8. 42伊10-50 2. 22伊10-61 1. 98伊10-49 4. 40伊10-61

WOA 3. 38伊10-32 2. 67伊10-37 7. 20伊10-30 5. 71伊10-37

GWO 6. 01伊10-11 3. 34伊10-45 7. 47伊10-11 7. 38伊10-45

MSA 5. 16伊10-72 1. 68伊10-86 1. 25伊10-71 6. 59伊10-86

PSO 8. 29伊102 4. 01伊10-4 2. 46伊102 7. 56伊10-4

Griewank

ISDO 0 0 0 0
SDO 0 7. 61伊10-14 0 1. 83伊10-14

WOA 1. 51伊10-17 10. 3 3. 56伊10-17 13. 4
GWO 7. 59伊10-03 5. 97伊10-02 1. 08伊10-02 6. 32伊10-02

MSA 0 0 0 0
PSO 4. 52伊102 2. 83伊101 3. 29伊101 1. 18伊101

Schwefel
2. 22

ISDO 5. 36伊10-62 7. 99伊10-65 8. 09伊10-62 1. 02伊10-64

SDO 1. 04伊10-27 9. 19伊10-33 1. 34伊10-27 1. 05伊10-32

WOA 3. 57伊10-21 3. 19伊10-24 4. 55伊10-21 5. 51伊10-24

GWO 3. 70伊10-7 7. 67伊10-26 1. 71伊10-7 1. 62伊10-25

MSA 1. 41伊10-38 5. 31伊10-44 2. 58伊10-38 7. 37伊10-44

PSO 36. 6 2. 87伊10-4 24. 7 1. 43伊10-4

Rastrigin

ISDO 0 0 0 0
SDO 0 0 0 0
WOA 5. 16伊10-15 3. 66 1. 26伊10-14 6. 51
GWO 1. 23 8. 55伊10-44 4. 59 1. 80伊10-43

MSA 0 0 0 0
PSO 42. 3 2. 62 9. 42 1. 24

Schwefel
2. 21

ISDO 1. 46伊10-111 3. 27伊10-120 3. 55伊10-111 7. 83伊10-120

SDO 1. 26伊10-38 5. 16伊10-51 2. 71伊10-38 1. 11伊10-50

WOA 6. 33伊104 61. 8 1. 38伊104 86. 7
GWO 36. 7 4. 12伊10-24 45. 7 9. 54伊10-24

MSA 5. 03伊10-52 1. 78伊10-69 1. 22伊10-51 3. 81伊10-69

PSO 1. 43伊104 56. 2 8. 09伊103 76. 1

Ackley

ISDO 8. 88伊10-16 8. 88伊10-16 1. 97伊10-31 1. 97伊10-31

SDO 8. 88伊10-16 8. 88伊10-16 1. 97伊10-31 1. 97伊10-31

WOA 9. 93伊10-15 7. 83伊10-15 3. 81伊10-15 4. 82伊10-15

GWO 1. 35伊10-6 5. 41伊10-15 6. 21伊10-7 1. 54伊10-15

MSA 3. 15伊10-15 2. 82伊10-15 1. 69伊10-15 1. 77伊10-15

PSO 2. 01 4. 09伊10-4 1. 25 2. 81伊10-4

2. 2. 2摇 实例目标函数优化验证

为证验证 ISDO、SDO、WOA、GWO、MSA、PSO 算

法在实例应用中的优化性能,利用上述构造的 3 个

基坑预测侍优化目标函数,即式(14) 对 ISDO 等

6 种算法的优化性能进行验证。 其中,EPP 模型参

数 a j 的搜索范围为[ -5,5],最大迭代次数 T 设置

为 200 和 500,其他参数设置、评估指标同上。 实例

优化结果见表 2。

表 2摇 应用实例目标函数优化对比结果

算法

实例 1 实例 2 实例 3

T=200 T=500 T=200 T=500 T=200 T=500

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ISDO 4. 367 8 7. 99伊10-8 4. 367 8 8. 88伊10-16 2. 059 5 2. 93伊10-8 2. 059 5 1. 33伊10-15 2. 002 0 0 2. 002 0 0
SDO 4. 367 9 2. 18伊10-5 4. 367 8 3. 02伊10-8 2. 059 5 2. 85伊10-5 2. 059 5 7. 74伊10-8 2. 002 0 0 2. 002 0 0
WOA 90. 095 2 75. 498 6 36. 415 5 45. 461 3 45. 608 6 40. 262 5 30. 668 9 24. 534 1 14. 417 4 16. 872 6 2. 769 0 1. 1773
GWO 4. 831 5 42. 2 4. 650 6 31. 3 6. 455 3 3. 692 0 5. 401 2 2. 295 7 2. 055 7 13. 1 2. 002 0 2. 13伊10-6

MSA 7. 396 9 3. 133 9 5. 318 8 1. 216 0 7. 170 9 2. 387 9 5. 128 7 1. 190 7 2. 003 2 1. 99伊10-3 2. 002 0 3. 72伊10-6

PSO 4. 373 3 823伊10-3 4. 367 9 1. 75伊10-4 2. 076 2 1. 58伊10-2 2. 060 3 9. 83伊10-4 2. 002 0 5. 80伊10-7 2. 002 0 0

对于实例 1,ISDO 算法无论在迭代 200 次还是

500 次条件下,20 次寻优目标函数最优值均为

4郾 367 8,标准差小于 8. 00伊10-8,寻优效果略优于同

等条件下的 SDO 算法,优于 PSO、GWO 算法,远优

于 MSA、WOA。 对于实例 2,ISDO、SDO 算法不同迭

代条件下 20 次寻优目标函数最小值均为 2. 059 5,
优于 PSO 算法,远优于 GWO、MSA、WOA 算法。 对

于实例 3,由于序列较短和待优化维较低, ISDO、
SDO、PSO 算法 20 次寻优目标函数最小值均为

2郾 002 0,标准差均为 0,寻优效果优于同等条件下的

MSA、GWO 算法,远优于 WOA。
在上述 6 个标准测试函数中寻优效果表现较好

的 MSA、GWO、WOA 在 3 个实例应用的优化中表现

较差,寻优效果甚至低于 PSO 算法,可认为寻优失

败。 应用实例最佳参数寻优验证了“没有免费午餐

定理冶,即没有一种算法能解决所有优化问题。 综

合来看,6 种算法在实例应用中寻优精度由高至低

依次是:ISDO、SDO、PSO、MSA、GWO、WOA。
可见,基于供应权重改进的 ISDO 算法能进一

步改善 SDO 算法在勘探和开发之间平衡能力,提高

SDO 算法的收敛速度和全局搜索性能;ISDO 算法不

仅在标准测试函数高维和低维条件下具有较好的收

敛精度和全局搜索能力,而且在实例目标函数优化

中同样表现出良好的寻优效果和稳健性能。
2. 3摇 实例预测及分析

在最大迭代次数为 200 条件下分别构建 ISDO鄄
EPP、ISDO鄄SVM、ISDO鄄BP 模型对上述 3 个实例基坑

变形进行预测。 选取平均相对误差绝对值 MRE、平
均绝对误差 MAE 作为评价指标,利用此 3 种模型对

3 个实例基坑变形进行预测,结果见表 3,并给出训

练 预测相对误差效果图,见图 3。 其中 SVM、BP 参

数设置如下:SVM模型惩罚因子C沂[0郾 1,1000] 、
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表 3摇 各基坑变形预测模型效果对比

实例 模型 期数
实测值 /

mm
预测值 /

mm
绝对

误差 / %
相对

误差 / mm MRE / % MAE / mm 参数优化结果

实例 1

实例 2

实例 3

ISDO鄄EPP

ISDO鄄SVM

ISDO鄄BP

ISDO鄄EPP

ISDO鄄SVM

ISDO鄄BP

ISDO鄄EPP

ISDO鄄SVM

ISDO鄄BP

36 22. 34 22. 24 -0. 10 -0. 45
37 22. 96 23. 19 0. 23 1. 00
38 23. 75 23. 68 -0. 07 -0. 29
39 24. 45 24. 57 0. 12 0. 47
40 24. 84 25. 19 0. 35 1. 42
36 22. 34 22. 12 -0. 22 -0. 97
37 22. 96 23. 02 0. 06 0. 26
38 23. 75 23. 65 -0. 10 -0. 43
39 24. 45 24. 57 0. 12 0. 48
40 24. 84 25. 32 0. 48 1. 92
36 22. 34 22. 26 -0. 08 -0. 34
37 22. 96 23. 25 0. 29 1. 25
38 23. 75 23. 74 -0. 01 -0. 04
39 24. 45 24. 66 0. 21 0. 87
40 24. 84 25. 29 0. 45 1. 83
16 11. 3 11. 14 -0. 16 -1. 44
17 12. 1 11. 76 -0. 34 -2. 79
18 12. 3 12. 72 0. 42 3. 42
19 13. 5 12. 48 -1. 02 -7. 55
20 14. 7 14. 47 -0. 23 -1. 59
16 11. 3 11. 49 0. 19 1. 67
17 12. 1 11. 75 -0. 35 -2. 92
18 12. 3 12. 52 0. 22 1. 81
19 13. 5 12. 72 -0. 78 -5. 81
20 14. 7 13. 68 -1. 02 -6. 92
16 11. 3 11. 19 -0. 11 -1. 01
17 12. 1 11. 39 -0. 71 -5. 86
18 12. 3 12. 11 -0. 19 -1. 58
19 13. 5 12. 17 -1. 33 -9. 87
20 14. 7 13. 01 -1. 69 -11. 48
13 13. 86 13. 81 -0. 05 -0. 35
14 15. 12 15. 19 0. 07 0. 49
15 16. 84 16. 31 -0. 53 -3. 14
13 13. 86 13. 04 -0. 82 -5. 90
14 15. 12 14. 46 -0. 66 -4. 36
15 16. 84 15. 62 -1. 22 -7. 24
13 13. 86 12. 79 -1. 07 -7. 75
14 15. 12 14. 12 -1. 00 -6. 61
15 16. 84 15. 21 -1. 63 -9. 66

0. 73 0. 17 0. 146 1,-0. 557 6,1. 379 0

0. 81 0. 19 282. 214 361,0. 573 6,0. 004 2

0. 87 0. 21

3. 36 0. 43 -0. 062 2,0. 311 8,-0. 791 1,1. 517 6

3. 83 0. 51 53. 113 8,0. 100 1,0. 031 9

5. 96 0. 81

1. 33 0. 22 -0. 430 0,1. 381 6

5. 83 0. 90 665. 670 1,0. 100 1,0. 044 1

8. 01 1. 23

核函数参数 g沂[0郾 1,1 000 ]、不敏感系数 着沂
[0郾 001,0郾 1],交叉验证折数 V = 3;3 个实例 BP 模

型网络结构分别设置为 3鄄5鄄1、4鄄7鄄1、2鄄3鄄1,隐含层

和输出层传递函数均分别采用 logsig 和 purelin,训
练函数均采用 trainlm,设定期望误差为 0郾 001, 最大

训练轮回为 100 次,搜索空间为[-1,1]。
依据表 2、表 3 及图 3 可以得出以下结论:
a郾 ISDO鄄EPP 模型对 3 个实例预测的 MRE 分

别为 0郾 73% 、3郾 83% 和 1郾 33% ,精度分别较 ISDO鄄
SVM 模型提高 9郾 9% 、12郾 3%和 77郾 2% ,较 ISDO鄄BP
模型提高了 16郾 1% 、43郾 6% 、83郾 4% ;3 个实例的

MAE 分别为 0郾 17 mm、0郾 51 mm 和 0郾 22mm,精度分

别 较 ISDO鄄SVM 模 型 提 高 10郾 5% 、 15郾 7% 和

75郾 6% ,较 ISDO鄄BP 模型提高 19郾 0% 、 46郾 9% 和

82郾 1% ,具有较好预测精度和泛化能力,表明 ISDO
算法能有效优化 EPP 模型的指数参数,ISDO鄄EPP 模

型用于基坑变形预测是可行和有效的,模型及方法可

为大坝变形等相关预测研究提供新的途径和方法。
b郾 从图 3 和表 2、表 3 来看,ISDO鄄EPP 模型的

拟合精度(目标函数优化结果)、预测精度均优于

ISDO鄄SVM、ISDO鄄BP 模型,表明 ISDO鄄EPP 模型具有

较好的拟合、预测精度;从表 2 来看,ISDO 算法 20
次寻优 EPP 模型目标函数的结果均相同,即优化参

数结果相同,表明 ISDO鄄EPP 模型具有较好的稳健

性能。
c郾 从 3 种模型对 3 个实例预测结果对比分析

·84·



水利水电科技进展,2020,40(4) 摇 Tel:025 83786335摇 E鄄mail:jz@ hhu. edu. cn摇 http: / / jour. hhu. edu. cn

图 3摇 3 种模型拟合预测相对误差

来看,ISDO鄄EPP 模型具有较好的适用性和预测效

果,预测结果是可信和合理的。 ISDO鄄BP 模型预测

效果并不十分理想,原因在于训练样本过少,难以充

分训练模型,在实际应用过程中易出现“过拟合冶或
“欠拟合冶现象,导致模型实用性能变差。

3摇 结摇 论

a. 提出改进供需优化( ISDO)算法,通过 6 个

典型测试函数在高维和低维情况下和 3 个实例目标

函数对 ISDO 算法的寻优能力进行验证,并与 SDO、
WOA、GWO、MSA、PSO 算法的寻优结果进行比较。
结果表明:ISDO 算法不仅在标准测试函数高维和低

维条件下具有较好的收敛精度和全局搜索能力,而
且在实例目标函数优化中同样表现出良好的寻优效

果和稳健性能。
b. 基于 AFM 和 FNN 确定沉降数据延迟时间

和嵌入维数,构建基坑变形预测的输入、输出向量;
利用 ISDO 算法优化 EPP 模型指数参数,提出 ISDO鄄
EPP 模型,并构建 ISDO鄄SVM、ISDO鄄BP 模型作比较

模型,以 3 个基坑变形预测实例进行对比验证。 结

果表明:ISDO鄄EPP 模型预测精度和预测效果均优于

ISDO鄄SVM、ISDO鄄BP 模型,具有较好拟合-预测精度

和稳健性能,表明 ISDO 算法能有效优化 EPP 模型

指数参数,ISDO鄄EPP 模型用于基坑变形预测是可行

和有效的。
c. 验证表明,在标准测试函数中寻优效果表现

较好的 MSA、GWO、WOA 在 3 个实例应用的优化中

表现较差,寻优效果甚至低于 PSO 算法,可认为寻

优失败。 再次验证了“没有免费午餐定理冶,即没有

一种算法能解决所有优化问题。
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