
收稿日期: ２０１８ － ０４ － ０６
基金项目: 国家自然科学基金资助项目(５１４７４０５０)ꎻ 国家自然科学基金云南联合重点资助项目(Ｕ１６０２２３２)ꎻ 辽宁省高等学校优秀

人才支持计划项目(ＬＮ２０１４００６) .
作者简介: 王述红(１９６９ － )ꎬ男ꎬ江苏泰州人ꎬ东北大学教授.

第４０卷第１期
２０１９ 年 １ 月

东 北 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 )
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ)

Ｖｏ ｌ. ４０ꎬＮｏ. １
Ｊａｎ. ２ ０ １ ９

　 ｄｏｉ: １０. １２０６８ / ｊ. ｉｓｓｎ. １００５ － ３０２６. ２０１９. ０１. ０２２

一种改进 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ 边坡位移预测网络

王述红ꎬ 任艺鹏ꎬ 邢观华
(东北大学 资源与土木工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: Ｅｌｍａｎ 网络在边坡位移序列预测的应用中ꎬ对于网络隐含层神经元个数、阈值的选取没有具体

的定论ꎬ且收敛速度慢ꎬ容易陷入局部解. 基于此ꎬ将人工鱼群算法与 Ｅｌｍａｎ 网络相结合ꎬ建立了改进的 ＡＦＳＡ
－ Ｅｌｍａｎ 边坡位移预测网络ꎬ修正鱼群算法的步长ꎬ并利用经改进后鱼群算法强大的寻优能力ꎬ对 Ｅｌｍａｎ 网络

的初始权值和阈值进行优化ꎬ提高了 Ｅｌｍａｎ 网络的预测精度和收敛速度. 将改进的 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ 网络与传

统 Ｅｌｍａｎ 网络以及 ＡＦＳＡ － ＢＰ 网络进行对比ꎬ并模拟了 ３ 种网络的迭代过程ꎬ发现改进的 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ 预

测网络较以上两种预测网络具有较高的精度ꎬ收敛性更好ꎬ更适用于边坡位移的预测.
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　 　 位移信息的变化ꎬ对于开挖边坡或者边坡变

形来说是非常直观的信息ꎬ根据边坡位移的变化

规律来准确推演位移信息的变化趋势ꎬ能大大减

少人力和物力的损耗ꎻ掌握边坡变形的规律ꎬ对边

坡破坏的超前预测以及判断边坡的稳定状态具有

非常重要的影响. 因此对边坡位移的准确预测ꎬ对
于研究边坡稳定来说就显得尤为重要. 近年来ꎬ依

托越来越成熟的计算机技术ꎬ神经网络方法被用

于边坡位移的预测. 经查阅文献知ꎬ边坡位移的预

测方法一般分为以下几种:①神经网络与各类算

法相结合ꎬ包括 ＰＳＯ 和时间序列[１]ꎬ神经网络和

遗传算法[２]ꎻ②考虑边坡位移的模糊性ꎬ采用时

间序列及其衍生方法ꎬ包括时间序列与灰色系

统[３]ꎬ时间序列与神经网络[４]ꎬ混沌时间序列[５]ꎻ



　 　

③小波变换和神经网络[６] 等方法. 上述几种方法

在用于边坡位移预测中有的受制于测量误差和方

法精度的影响ꎬ预测结果差强人意.
本文将人工鱼群算法(ＡＦＳＡ)与 Ｅｌｍａｎ 网络

相结合ꎬ建立了改进的 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ 边坡位移

预测网络ꎬ将改进的 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ 网络与传统

Ｅｌｍａｎ 网络以及 ＡＦＳＡ － ＢＰ 网络进行对比ꎬ发现

改进的 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ 预测网络较以上两种预测

网络具有较高的精度ꎬ收敛性更好ꎬ更适用于边坡

位移的预测.

１　 改进 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ 边坡位移预
测网络

１􀆰 １　 人工鱼群算法(ＡＦＳＡ)
鱼群算法是李晓磊等提出的一种智能寻优算

法[７ － ８]ꎬ通过模拟人工鱼群的各种行为进行搜索ꎬ
并达到寻优的目的. 鱼群趋向于食物浓度高而且

周边个体少的地方ꎬ以此不断进行各种行为ꎬ最后

达到寻找到最优个体. 主要参数有样本集 Ｎ、人工

鱼移动步长 Ｓ、视野范围 Ｖꎬ迭代次数 ｔꎬ最大迭代

次数 Ｔｍａｘ .
人工鱼群主要有聚群、追尾、觅食三种行为:

觅食行为是人工鱼群通过移动来寻找食物浓度较

高的地方ꎻ聚群行为是人工鱼群通过聚集ꎬ进行觅

食行为ꎬ更容易寻找到最优的食物浓度位置ꎻ追尾

行为是人工鱼群寻找到当中拥有最大食物浓度的

伙伴ꎬ并朝该个体进行聚集.
１􀆰 ２　 Ｅｌｍａｎ网络

Ｅｌｍａｎ 网络较传统 ＢＰ 网络ꎬ其网络结构中加

入了承接层和延迟单元ꎬ局部反馈能力得到加强ꎬ
由于延迟单元的存在ꎬＥｌｍａｎ 网络表现出较强的

记忆性和时序性ꎬ因此在关于时间序列的问题上

有较好的适配度ꎬ式(１)ꎬ式(２)ꎬ式(３)为 Ｅｌｍａｎ
网络结构的基本表达式ꎬ网络结构图如图 １ 所示ꎬ
Ｕ(ｋ － １)ꎬＸ(ｋ)ꎬＹ(ｋ)ꎬＸｃ(ｋ)分别是网络输入层、
隐含层、输出层和承接层.

Ｙ(ｋ) ＝ ｇ(ｗ３Ｘ(ｋ)) ꎬ (１)
Ｘ(ｋ) ＝ ｆ(ｗ１Ｘｃ(ｋ) ＋ ｗ２Ｕ(ｋ － １)) ꎬ (２)
Ｘｃ(ｋ) ＝ αＸｃ(ｋ － １) ＋ Ｘ(ｋ － １) . (３)

式中:ｗ１ꎬｗ２ꎬｗ３ 分别为各层连接权值ꎻｇ(􀅰)ꎬｆ(􀅰)
分别为神经元输出层传递函数以及神经元中间层

传递函数ꎬｓｉｇｍｏｉｄ 函数一般被使用在传递函数

中ꎻＹ ＝ [Ｙ(１)ꎬＹ(２)ꎬ􀆺ꎬＹ ( ｋ)]ꎬＸ ＝ [Ｘ (１)ꎬ
Ｘ(２)ꎬ􀆺ꎬＸ(ｋ)]ꎬＵ ＝ [Ｕ(１)ꎬＵ(２)ꎬ􀆺ꎬＵ( ｋ －
１)]ꎬＸｃ ＝ [Ｘｃ (１)ꎬＸｃ (２)ꎬ􀆺ꎬＸｃ ( ｋ)]ꎬα 分别为

节点输出向量、节点隐含层向量、网络输入向量、
节点承接层向量以及变换系数.

图 １　 Ｅｌｍａｎ神经网络
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

１􀆰 ３　 改进 ＡＦＳＡ －Ｅｌｍａｎ网络

１􀆰 ３􀆰 １　 参数设定

利用上述鱼群算法对 Ｅｌｍａｎ 网络进行改造ꎬ
鱼群算法寻找的是群体中最优的个体ꎬ即食物浓

度最大的位置(误差最小的位置)ꎬ令网络适应度

函数为

Ｇ ＝ １
Ｑ . (４)

式中:Ｇ 代表权值变化中适应度最大的位置ꎻＱ 为

网络期望输出与实际输出的误差ꎬ误差越大ꎬ代表

适应度越小ꎬ反之与其相反.
输入层、隐含层、输出层构成了传统网络的一

般结构ꎬ承接层的存在是 Ｅｌｍａｎ 网络区别于 ＢＰ
网络的特点ꎬ选取 ４ 层 Ｅｌｍａｎ 网络ꎬ令 ｎ 为网络输

入层神经元个数ꎬｍ 为网络输出层神经元个数ꎬｐ
为网络隐含层神经元个数ꎬｅ 为网络承接层神经

元个数ꎬ在鱼群中选取任意两条人工鱼为 Ｒｍ 和

Ｒｘꎬ每条人工鱼都代表一条完整的神经网络ꎬ考
虑权值变化ꎬ利用各层神经元来计算各层连接之

间输入与输出的欧氏距离ꎬ任意两条人工鱼 Ｒｍ

和 Ｒｘ 之间的距离为

ｄＲｍꎬＲｘ
＝ ∑

ｐ

ｉ ＝１
∑

ｎ

ｊ ＝１
[ｗｉｊ(Ｒｍ) － ｗｉｊ(Ｒｘ)] ２ ＋

∑
ｅ

ｇ ＝１
∑

ｐ

ｉ ＝１
[ｗｇｉ(Ｒｍ) － ｗｇｉ(Ｒｘ)] ２ ＋

∑
ｍ

ｋ ＝１
∑

ｅ

ｇ ＝１
[ｗｋｇ(Ｒｍ) － ｗｋｇ(Ｒｘ)] ２ ＋

∑
ｐ

ｉ ＝１
[ｗｉ０(Ｒｍ) － ｗｉ０(Ｒｘ)] ２ ＋

∑
ｔ

ｇ ＝１
[ｗｇ０(Ｒｍ) － ｗｇ０(Ｒｘ)] ２ ＋

∑
ｍ

ｋ ＝１
[ｗｋ０(Ｒｍ) － ｗｋ０(Ｒｘ)] ２ . (５)
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式中:ｗｉｊ为 ｉ 层隐含层神经元和 ｊ 层输入层神经

元权值ꎻｗｇｉ为 ｇ 层承接层神经元和 ｉ 层隐含层连

接权值ꎻｗｋｇ为输出层 ｋ 层神经元和 ｇ 层承接层神

经元权值ꎻｗｉ０为隐含层神经元阈值ꎻｗｇ０为承接层

神经元阈值ꎻｗｋ０为输出层神经元阈值.
１􀆰 ３􀆰 ２　 鱼群行为描述

借鉴粒子群算法中粒子运动时粒子更新速

度ꎬ对鱼群引入鱼群游速 ω[９]ꎬ使得 ＡＦＳＡ 更接近

真实鱼群活动过程.
１) 觅食行为. 对于指定人工鱼 Ｒｍ 和 Ｒｘꎬ若

Ｒｘ 处食物浓度较大(误差小)ꎬ则 Ｒｍ 执行觅食行

为ꎬ向 Ｒｘ 靠近ꎻ反之ꎬＲｍ 向任意方向进行随机移

动ꎬ网络权值和阈值被改变ꎬ移动公式为

ｗｉｊ(Ｒｍ ＋ １) ＝ ω􀅰ｗｉｊ(Ｒｍ) ＋

Ｒａｎｄ􀅰Ｓ􀅰
ｗｉｊ(Ｒｘ) － ｗｉｊ(Ｒｍ)

ｄＲｍꎬＲｘ

ꎬ

ＧＲｘ
>ＧＲｍ

ꎻ

ｗｉｊ(Ｒｍ ＋ １) ＝ ω􀅰ｗｉｊ(Ｒｍ) ＋ Ｒａｎｄ􀅰Ｓ ꎬ
ＧＲｘ

≤ＧＲｍ
.

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(６)

其中ꎬω ＝ ωｍｉｎ ＋
(ωｍａｘ － ωｍｉｎ)(Ｔｍａｘ － ｔ)

Ｔｍａｘ
. 同理可

得ꎬ其他层神经元觅食行为与上述 ｗｉｊ方式一致.
式(６)中 Ｓ 为人工鱼移动步长ꎻＲａｎｄ 为 ０ ~ １ 中 １
个随 机 数ꎻ Ｔｍａｘ 为 最 大 迭 代 次 数ꎻ ｗｉｊ ( Ｒｍ )ꎬ
ｗｉｊ(Ｒｍ ＋ １)分别为人工鱼当前状态和进行移动后

的下一步状态.
２) 聚群行为. 状态为 Ｒｍ 的人工鱼群视野中ꎬ

视野内人工鱼群集合可表示为

Ｓｃ ＝ {Ｒｍ ｜ ｄＲｍꎬＲｘ
≤Ｖ} . (７)

式中:Ｖ 代表着人工鱼群的视野ꎬ即为权值的变换

集合ꎻＳｃ 为人工鱼群集合(网络集合) .
若 Ｓｃ≠⌀ꎬ则在集合内部寻找在中心处的人

工鱼 Ｒｃｅｎꎬ搜寻公式为

　 　

ｗｉｊ(Ｒｃｅｎ) ＝ ｗｉｊ０(Ｒｃｅｎ) ＋ ｗｉｊ(Ｒｍ)ꎬ

ｗｇｉ(Ｒｃｅｎ) ＝ ｗｇｉ０(Ｒｃｅｎ) ＋ ｗｇｉ(Ｒｍ)ꎬ

ｗｋｇ(Ｒｃｅｎ) ＝ ｗｋｇ０(Ｒｃｅｎ) ＋ ｗｋｇ(Ｒｍ)ꎬ

ｗｉ０(Ｒｃｅｎ) ＝ ｗｉ００(Ｒｃｅｎ) ＋ ｗｉ０(Ｒｍ)ꎬ

ｗｇ０(Ｒｃｅｎ) ＝ ｗｇ００(Ｒｃｅｎ) ＋ ｗｇ０(Ｒｍ)ꎬ

ｗｋ０(Ｒｃｅｎ) ＝ ｗｋ００(Ｒｃｅｎ) ＋ ｗｋ０(Ｒｍ) .

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(８)

式中:ｗｉｊꎬｗｇｉꎬｗｋｇꎬｗｉ０ꎬｗｇ０ꎬｗｋ０为鱼群中初始个体

移动权值ꎻｗｉｊ (Ｒｃｅｎ)为人工鱼 Ｒｃｅｎ输入层和隐含

层的连接权值

视野中鱼群扫描完全后ꎬ可以计算视野中人

工鱼中心参数ꎬ见式(９) .

ｗｉｊ(Ｒｃｅｎ) ＝ ∑
ｆ

１
ｗｉｊ(Ｒｃｅｎ) / ｆꎬ

ｗｇｉ(Ｒｃｅｎ) ＝ ∑
ｆ

１
ｗｇｉ(Ｒｃｅｎ) / ｆꎬ

ｗｋｇ(Ｒｃｅｎ) ＝ ∑
ｆ

１
ｗｋｇ(Ｒｃｅｎ) / ｆꎬ

ｗｉ０(Ｒｃｅｎ) ＝ ∑
ｆ

１
ｗｉ０(Ｒｃｅｎ) / ｆꎬ

ｗｇ０(Ｒｃｅｎ) ＝ ∑
ｆ

１
ｗｇ０(Ｒｃｅｎ) / ｆꎬ

ｗｋ０(Ｒｃｅｎ) ＝ ∑
ｆ

１
ｗｋ０(Ｒｃｅｎ) / ｆ .

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

(９)

式中: ｆ 为视野内搜索的人工鱼个数. 执行聚群移

动策略ꎬ移动方式如式(１０)所示:
ｗｉｊ(Ｒｍ ＋ １) ＝ ｗｉｊ(Ｒｍ) ＋ Ｒａｎｄ􀅰

Ｓ􀅰
ｗｉｊ(Ｒｃｅｎ) － ｗｉｊ(Ｒｍ)

ｄＲｍꎬＲｘ

. (１０)

若 Ｓｃ ＝ ⌀ꎬ人工鱼执行前述觅食行为ꎬ其他

层神经元移动方式与 ｗｉｊ一致ꎬ文中不再赘述.
３) 追尾行为. 人工鱼视野中寻找食物浓度最

大(期望输出与实际输出误差最小)的个体 Ｒｍａｘꎬ
寻找到之后执行追尾移动策略ꎬ移动方式如式

(１１)所示:
ｗｉｊ ( Ｒｍ ＋ １ ) ＝ ｗｉｊ ( Ｒｍ ) ＋ Ｒａｎｄ􀅰 Ｓ􀅰

ｗｉｊ(Ｒｍａｘ) － ｗｉｊ(Ｒｍ)
ｄＲｍꎬＲｘ

. (１１)

式中ꎬｗｉｊ(Ｒｍａｘ)为视野浓度最大处个体的权值ꎬ
其他层移动方式与 ｗｉｊ一致ꎬ文中不再赘述.
１􀆰 ４　 适应度评价

网络架构时ꎬ执行文中上述觅食、聚群、追尾

等行为ꎬ并选择适应度较大的移动行为ꎬ即为网络

期望输出与实际输出误差较小的那个行为ꎬ并在

算法中记录每次移动得到的适应度ꎬ将最优的值

计入公告板中ꎬ每次移动与最优值进行比较ꎬ迭代

过程中若寻找到更优的一个值ꎬ对公告板进行更

新ꎬ运算流程如图 ２ 所示ꎬｚ 为行为尝试最大次数.
１􀆰 ５　 迭代步长修正

步长的影响对于算法收敛至关重要ꎬ增加迭

代步数的过程中ꎬ动态调整步长ꎬ防止迭代过程中

跳过最优解. 本文将迭代步长进行修改ꎬ修正公

式为

Ｓ ＝ [Ｓｍａｘ －
(Ｓｍａｘ － Ｓｍｅａｎ)􀅰ｔ

Ｔｍａｘ
] . (１２)

式中:Ｔｍａｘ为最大迭代次数ꎻ ｔ 为迭代次数ꎬ设置最

大迭代次数为 ２００ꎻ ＳｍａｘꎬＳｍｅａｎ为最大迭代步长和

平均迭代步长.
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图 ２　 改进 ＡＳＦＡ －Ｅｌｍａｎ流程图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ＡＳＦＡ￣Ｅｌｍａｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

１􀆰 ６　 位移序列网络参数取值

针对位移序列的时效性与模糊性ꎬ权值变化

对于网络预测精度以及迭代速度具有非常重要的

影响ꎬ在执行觅食、追尾、聚群三种行为之后ꎬ对误

差进行测试ꎬ如果测试误差较大ꎬ则按照式(１２)
修正步长ꎬ经过多次测试ꎬ通过采用不同人工鱼

(神经元)个数以及初始权值ꎬ对比误差和迭代速

度ꎬ设置网络人工鱼个数 Ｎ ＝ １５ꎬ视野和最大迭代

步长分别为 ０􀆰 ６ 和 ０􀆰 ３.

２　 工程实例

本文在 ＭＡＴＬＡＢ 环境下采用辽宁省建兴高

速公路沿线小盘岭岩质边坡作为算例进行建模ꎬ
小盘岭岩质边坡属于开挖边坡ꎬ坡体较碎裂ꎬ开挖

时期坡体变形较为剧烈ꎬ边坡现场图如图 ３ 所示.
在小盘岭隧道上布设位移监测点ꎬ全程采用

高精度全站仪徕卡 １２０１ ＋ 对竖直位移进行检测.
选取现场第四级边坡开挖时台阶上 ２ 号测点ꎬ测
点布设见图 ４ꎬ在 ２ 号测点上选取 ２０１３ 年 １０ 月—
２０１４ 年 ６ 月 １０３ 个位移变化量ꎬ按照时间的先后

顺序ꎬ前 ７８ 个位移变化序列作为训练样本ꎬ构建

改进 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ 神经网络ꎬ后 ２５ 组位移变化

值则作为测试样本ꎬ检测网络的预测能力ꎬ并与单

一 Ｅｌｍａｎ 和 ＡＦＳＡ － ＢＰ 网络预测结果进行对比ꎬ
网络预测结果如图 ５ 所示ꎬ位移预测误差如图 ６
所示.

图 ３　 小盘岭边坡
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｘｉａｏｐａｎｌｉｎｇ ｓｌｏｐｅ

图 ４　 监测点布设示意图
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

图 ５　 预测结果对比
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 误差评估采用平均误差 ＡＥ(ａｖｅｒａｇｅ ｅｒｒｏｒ)、
绝 对 平 均 百 分 误 差 ＭＡＰＥ ( ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ)两项指标[１０] 对几种预测方法进

行精度判别ꎬ计算方法如下:

ＡＥ ＝ １
ｎ (∑

ｎ

ｉ
｜ ｖｉ － ｄｉ ｜ ) ꎬ (１３)

ＭＡＰＥ ＝ １００
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝１

ｖｉ － ｄｉ

ｄｉ

. (１４)

式中:ｎ 为位移样本的个数ꎻｖｉ 为预测高程数值ꎻ
ｄｉ 为实际边坡高程值ꎬ误差分析结果如表 １ 所示.
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图 ６　 位移预测误差
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

表 １　 误差分析
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ

评价指标 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ Ｅｌｍａｎ ＡＦＳＡ － ＢＰ

ＡＥ / ｍｍ ０􀆰 ０８０ ０４ ０􀆰 １９３ ３２ ０􀆰 １２１
ＭＡＰＥ / ％ ２􀆰 ０６２ ４􀆰 ７４１ ３􀆰 ３９５

　 　 由图 ５ꎬ图 ６ 可以看出ꎬ改进 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ
网络预测精度相较于 Ｅｌｍａｎ 以及 ＡＦＳＡ － ＢＰ 网

络有了显著的提升ꎬ曲线平滑度和拟合程度也更

优ꎬ并减少了突变点的产生ꎬ与实测序列具有较高

的贴合度.
由表 １ 可以看出ꎬ改进 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ 网络

ＡＥ 和ＭＡＰＥ 分别为 ０􀆰 ０８０ ０４ 和 ２􀆰 ０６２ꎬ其网络预

测精度要远远优于其他两种网络.
分别对三种网络的收敛性以及运行速度进行

测试ꎬ采用均方误差 ＭＳＥ 作为迭代误差评估指

标ꎬ计算方法如式(１５)所示ꎬ得到迭代时步分别

为 ５０ꎬ１００ꎬ１５０ꎬ２００ 时三种网络的误差下降收敛

曲线ꎬ限于文章篇幅ꎬ选取迭代 ５０ 步和 ２００ 步时

(Ｔｍａｘ为 ２００)ꎬ对均方误差(ＭＳＥ)进行统计ꎬ见表

２. 三种方法的迭代次数的误差下降收敛曲线见

图 ７ꎬ图 ８ꎬ迭代过程迭代速度与内存占用见表 ３.

ＭＳＥ ＝ １
２５∑

２５

ｉ ＝１

ｖｉ － ｄｉ

ｄｉ

æ
è
ç

ö
ø
÷

２

. (１５)

图 ７　 迭代 ５０ 次三种方法迭代误差
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂｙ ｉｔｅｒａｔｉｎｇ ５０ ｔｉｍｅｓ

(ａ)—ＡＦＳＡ － ＢＰꎻ (ｂ)—Ｅｌｍａｎꎻ (ｃ)—ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ.

　 　 由图 ７ 可以看出ꎬ当设置迭代步数为 ５０ 时ꎬ
Ｅｌｍａｎ 网 络 在 第 ４５ 步 完 成 收 敛ꎬ 误 差 为

０􀆰 ０８４ ２８１ꎻＡＦＳＡ － ＢＰ 在第 ５０ 步完成迭代ꎬ误差

为 ０􀆰 ０７７ ６２ꎻ改进 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ 网络在第 ４２ 步

完成收敛ꎬ误差为 ０􀆰 ０６８ ２３４ꎬ迭代速度与精度都

有明显提高.

图 ８　 迭代 ２００ 次三种方法迭代误差
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂｙ ｉｔｅｒａｔｉｎｇ ２００ ｔｉｍｅｓ

(ａ)—ＡＦＳＡ － ＢＰꎻ (ｂ)—Ｅｌｍａｎꎻ (ｃ)—ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ.
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　 　 由图 ８ 可看出ꎬ三种方法均在第 ２００ 步完成

收敛ꎬ Ｅｌｍａｎ 误差为 ０􀆰 ０２６ ４４３ꎬＡＦＳＡ － ＢＰ 为

０􀆰 ０２３ １１７ꎬ改进 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ 为 ０􀆰 ０１９ ８２３ꎬ且改

进 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ 精度要远远优于 Ｅｌｍａｎ 以及

ＡＦＳＡ － ＢＰ 网络.
表 ２　 预测方法对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

测试方法
迭代均方误差变化

ｔ ＝ ５０ ｔ ＝ １００ ｔ ＝ １５０ ｔ ＝ ２００

ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ ０􀆰 ０６８ ０􀆰 ０４７ ０􀆰 ０３３ ９ ０􀆰 ０１９ ８
Ｅｌｍａｎ ０􀆰 ０８４ ２ ０􀆰 ０６５ ７ ０􀆰 ０３９ ７ ０􀆰 ０２６ ４

ＡＦＳＡ － ＢＰ ０􀆰 ０７７ ０􀆰 ０５８ １ ０􀆰 ０３８ ０􀆰 ０２３ １

表 ３　 迭代速度与内存占用( ｔ ＝２００)
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｍｅｍｏｒｙ ｕｓｕａｇｅ( ｔ ＝２００)

评价指标 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ Ｅｌｍａｎ ＡＦＳＡ － ＢＰ

迭代速度 / ｓ ５ ７ ８
内存占用 / ｋｂ ４８８ ６７２ ６９１

　 　 由表 ３ 可看出ꎬ无论是运行速度还是内存占

比ꎬ改进 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ 网络都要更优.

３　 结　 　 论

１) 改进 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ 网络ꎬ相比较单一

Ｅｌｍａｎ 网络与经鱼群算法改进后的 ＢＰ 网络ꎬ网络

的预测精度有了大大提高ꎬ运算速度和内存占比

都更优ꎬ适合边坡位移的预测.
２) 本文提出的改进 ＡＦＳＡ － Ｅｌｍａｎ 网络对位

移时变序列表现出较好的预测度ꎬ因此ꎬ对于其他

岩土工程涉及时变序列的问题ꎬ如地基沉降、基坑

沉降预测等问题ꎬ在本文提出方法的基础上可以

进行深入探究.
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ｌａｎｄｓｌｉｄｅｓꎬＴｈｒｅｅ Ｇｏｒｇｅｓ ＲｅｓｅｒｖｏｉｒꎬＣｈｉｎａ [ Ｊ] . Ｌａｎｄｓｌｉｄｅｓꎬ
２０１３ꎬ１０(２):２０３ － ２１８.

[ ３ ]　 Ｓｕｎ ＱꎬＺｈａｎｇ ＬꎬＤｉｎｇ Ｘ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｓｌｏｐｅ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｉｏｒ ｔｏ
ＺｈｏｕｑｕꎬＣｈｉｎａ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｆｒｏｍ ＩｎＳＡＲ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ
[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ２０１５ꎬ１５６:４５ － ５７.

[ ４ ]　 李克钢ꎬ张重庆. 基于时间序列的神经网络建模及边坡位

移预 测 [ Ｊ ] . 地 下 空 间 与 工 程 学 报ꎬ ２００９ꎬ ５ ( ｓｕｐ ):
１４１８ － １４２１.
(Ｌｉ Ｋｅ￣ｇａｎｇꎬＺｈａｎｇ Ｃｈｏｎｇ￣ｑｉｎｇ. Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ａｎｄ ｓｌｏｐｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ[ Ｊ] .
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ Ｓｐａｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
２００９ꎬ５(ｓｕｐ):１４１８ － １４２１. )

[ ５ ]　 Ｈｕａｎｇ ＦꎬＨｕａｎｇ Ｊꎬ Ｊｉａｎｇ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｃｈａｏｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｅｘｔｒｅｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ[Ｊ] . Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｇｅｏｌｏｇｙꎬ２０１７ꎬ２１８:１７３ －
１８６.

[ ６ ]　 Ｒｅｎ ＦꎬＷｕ ＸꎬＺｈａｎｇ Ｋꎬｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ ａ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ￣ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｈｕｐｉｎｇ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｔｈｒｅｅ
ＧｏｒｇｅｓꎬＣｈｉｎａ[ Ｊ] . Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｅａｒｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１４ꎬ７３
(８):４７９１ － ４８０４.

[ ７ ]　 李晓磊ꎬ邵之江ꎬ钱积新. 一种基于动物自治体的寻优模

式:鱼群算法[ Ｊ] . 系统工程理论与实践ꎬ２００２ꎬ２２ (１１):
３２ － ３８.
(Ｌｉ Ｘｉａｏ￣ｌｅｉꎬ Ｓｈａｏ Ｚｈｉ￣ｊｉａｎｇꎬ Ｑｉａｎ Ｊｉ￣ｘｉｎ. Ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ａｎｉｍａｔｓ:ｆｉｓｈ￣ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
[ Ｊ ] . Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ—Ｔｈｅｏｒｙ ＆ Ｐｒａｃｔｉｃｅꎬ ２００２ꎬ ２２
(１１):３２ － ３８. )

[ ８ ]　 李晓磊ꎬ冯少辉ꎬ钱积新ꎬ等. 基于人工鱼群算法的鲁棒

ＰＩＤ 控制器参数整定方法研究[ Ｊ] . 信息与控制ꎬ２００４ꎬ３３
(１):１１２ － １１５.
(Ｌｉ Ｘｉａｏ￣ｌｅｉꎬ Ｆｅｎｇ Ｓｈａｏ￣ｈｕｉꎬ Ｑｉａｎ Ｊｉ￣ｘｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｔｕｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｒｏｂｕｓｔ ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｆｉｓｈ
ｓｃｈｏｏｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ２００４ꎬ３３(１):
１１２ － １１５. )

[ ９ ] 　 Ｅｂｅｒｈａｒｔ Ｃꎬ Ｋｅｎｎｅｄｙ Ｊ. Ａ ｎｅｗ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｕｓｉｎｇ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｔｈｅｏｒｙ [ Ｃ] ∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｍｉｃｒｏ Ｍａｃｈｉｎｅ ａｎｄ Ｈｕｍａｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ.
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ:ＩＥＥＥꎬ１９９５:３９ － ４３.

[１０] 姚传安ꎬ姬少龙ꎬ余泳昌ꎬ等. 基于小波变换 Ｅｌｍａｎ 神经网

络的短期风速组合预测[ Ｊ] . 可再生能源ꎬ２０１２ꎬ３０ (８):
４２ － ４５ꎬ４９.
(Ｙａｏ Ｃｈｕａｎ￣ａｎꎬＪｉ Ｓｈａｏ￣ｌｏｎｇꎬＹｕ Ｙｏｎｇ￣ｃｈａｎｇꎬｅｔ ａｌ. Ｓｈｏｒｔ￣
ｔｅｒｍ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[ Ｊ] . Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙ
Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓꎬ２０１２ꎬ３０(８):４２ － ４５ꎬ４９. )
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