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摘 要:为了实现输电塔复合基础极限抗拔承载力的准确预测,克服传统理论、经验公式误差大,计算慢的问题,提出一种改

进鹈鹕智能算法(IPOA)来优化BP神经网络的承载力预测模型。首先,利用SPM 混沌映射、Levy飞行以及融合非线性惯性

权重因子ω的正余弦优化策略,对鹈鹕优化算法(POA)改进;然后,利用IPOA对BP神经网络的权值和阈值参数寻优,得到

IPOA-BP预测模型;最后,基于验证后的数值试验构建数据集,对IPOA-BP预测模型进行训练和测试。结果表明,IPOA-BP
与POA-BP预测模型相比,方根误差下降65.75%,绝对平均误差下降65.79%,平均相对误差下降65.60%,可见IPOA-BP
神经网络能够实现复合基础抗拔承载力较准确的预测,为该类型基础的承载力预测提供了新方法。
关键词:改进鹈鹕优化算法;复合基础;BP神经网络;SPM混沌映射;正余弦优化策略
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

achieve
 

accurate
 

prediction
 

of
 

the
 

ultimate
 

elevation
 

bearing
 

capacity
 

of
 

the
 

composite
 

foundation
 

of
 

transmission
 

towers
 

and
 

overcome
 

the
 

problems
 

of
 

large
 

error
 

and
 

slow
 

calculation
 

of
 

the
 

theoretical
 

or
 

traditional
 

empirical
 

formulas,
 

an
 

improved
 

pelican
 

intelligent
 

algorithm
 

(IPOA)
 

is
 

proposed
 

to
 

optimize
 

the
 

bearing
 

capacity
 

prediction
 

model
 

of
 

the
 

BP
 

neural
 

network.
 

Firstly,
 

the
 

pelican
 

optimization
 

algorithm
 

(POA)
 

is
 

optimized
 

using
 

SPM
 

chaotic
 

mapping,
 

Levy
 

flight,
 

and
 

a
 

positive
 

cosine
 

optimization
 

strategy
 

that
 

incorporates
 

nonlinear
 

inertial
 

weight
 

factor
 

ω.
 

Then,
 

the
 

optimized
 

IPOA
 

is
 

used
 

to
 

find
 

the
 

optimization
 

of
 

the
 

weight
 

and
 

threshold
 

parameters
 

of
 

the
 

BP
 

neural
 

network,
 

and
 

the
 

IPOA-BP
 

prediction
 

model
 

is
 

obtained;
 

finally,
 

a
 

dataset
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

validated
 

simulation
 

experiments
 

and
 

the
 

IPOA-BP
 

prediction
 

model
 

is
 

trained
 

and
 

tested.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

compare
 

with
 

the
 

POA-BP
 

prediction
 

model,
 

the
 

square
 

root
 

error
 

of
 

IPOA-BP
 

decreases
 

by
 

65.75%,
 

the
 

absolute
 

average
 

error
 

decreases
 

by
 

65.79%,
 

and
 

the
 

average
 

relative
 

error
 

decreases
 

by
 

65.60%,
 

it
 

can
 

be
 

seen
 

that
 

IPOA-BP
 

neural
 

network
 

can
 

achieve
 

a
 

more
 

accurate
 

prediction
 

of
 

the
 

composite
 

foundation's
 

resistance
 

to
 

elevation
 

bearing
 

capacity,
 

which
 

provides
 

a
 

new
 

method
 

for
 

the
 

prediction
 

of
 

the
 

bearing
 

capacity
 

of
 

this
 

type
 

of
 

foundation.
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0 引 言

  随着“西电东送”国家战略的实施,输电线路途经土岩

复合地层越发频繁,新型输电铁塔基础应运而生[1-2]。短

桩-锚杆复合基础作为其中的典型代表,通过在上覆土层

中应用挖孔短桩,在下卧硬岩中补充岩石群斜锚,使得复

合基础充分发挥了两种地层的天然力学特性,极大地提升

了其抗拔承载力[3]。然而,短桩-斜锚复合基础非单一形

式基础,当前规范[4-5]无法确定上下两种基础形式的承载

力发挥系数k(仍需选用经验值),仅给出其抗拔承载力计

算经验公式,故众多学者围绕各影响因素与承载力间的关

系展开研究。孙义舟等[6]分析了上拔荷载与位移关系的

相关解析解,提出了桩-锚复合基础的抗拔承载力发挥系

数k的理论计算公式,使得基础承载力得以量化。王彦海

等[7]考虑了岩层中锚杆角度对承载力的影响,提出短桩-
斜锚复合基础的极限承载力计算公式,计算结果与试验值

误差介于±12%。但由于复合基础众多影响因素与承载

力间呈现出非线性的映射关系,使得采用理论、经验公式

计算出的短桩-斜锚复合基础极限抗拔承载力与试验值

存在较大误差,适应性差。
近年来,机器学习算法迅速发展,其中反向传播(back

 

propagation,
 

BP)神经网络因其强大的计算和泛化能力,
可实现对任意复杂度函数的非线性拟合,应用于桩基承载

力预测等工程领域[8]。渠建伟[9]基于BP神经网络对振冲

碎石桩复合地基承载力进行快速预测,实现了工程实时检

测的需求。蒋建平[10]利用BP神经网络对横向受荷桩的

承载力进行预测,结果表明承载力误差较小,预测模型可

行。王昆明等[11]采用BP神经网络建立了高应变动力测

试法与静载荷试验间的内在联系,较准确地实现了嵌岩桩

竖向承载力的预测。但BP神经网络的权值调整空间存

在平坦区和局部最优值,导致其有着收敛速度慢、易陷于

局部极小而达不到全局最优的问题[12]。鹈鹕优化算法

(pelican
 

optimization
 

algorithm,
 

POA)是一种依据鹈鹕的

捕食行为所提出的随机自然启发优化算法,相较于其他优

化算法,其在探索和开发之间实现了比例平衡,具有良好

的全局寻优性能[13]。
鉴于上述问题和原因,本文将复合基础极限抗拔承载

力试验数据与智能算法相结合,提出一种考虑6种影响因

素,基于改进鹈鹕优化算法(IPOA)优化BP神经网络的复

合基础极限抗拔承载力预测模型。首先采用SPM复合混

沌映射初始化鹈鹕种群,增强其种群位置的遍历性;利用

Levy飞行策略对勘探阶段的POA算法进行优化,进一步

增强其全局搜索能力;再利用正余弦优化策略,加强算法

的局部开发能力,丰富种群的多样性,提高其求解速度和

精度;最后将改进后的IPOA正向优化BP神经网络的权

值和阈值,建立IPOA-BP神经网络模型。利用ABAQUS
建立包含复合基础、土体和岩体的合理整体有限元模型,
得到考虑6因素的复合基础极限抗拔承载力数据集。最

终将复合基础极限抗拔承载力数据集用于IPOA-BP神经

网络预测模型的训练和测试,实现对输电塔复合基础承载

力的可靠预测。

1 POA

  POA是Pavel等[13]依据鹈鹕狩猎过程中扑向猎物、
在水面上扇动翅膀等自然行为,于2022年提出的一种新

型群体智能优化算法。

1.1 种群随机初始化

  通常来说,数量为n、求解维度为m 的鹈鹕种群可用

矩阵X 表示:

X =

X1

︙

Xi

︙

Xn

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
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x1,1… x1,j … x1,m

︙ ︙ ︙

xi,1… xi,j … xi,m

︙ ︙ ︙

xn,1… xn,j … xn,m

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
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(1)

式中:Xi 为第i只鹈鹕的个体位置,代表了求解空间中的

每一个候选解;xi,j 表示第i只鹈鹕所在j维的位置。
对种群内部每只鹈鹕所在位置xi,j 进行随机初始化

的过程:

xi,j =lj +rand·(uj -lj) (2)
式中:i=1,2,…,n;j=1,2,…,m;rand 为[0,1]的随机

数;uj 和lj 分别是所需优化种群维度j的上、下边界。
在POA中,每只鹈鹕都可看做所求问题的候选解,因

此,可以根据每个候选解来评估给定问题的目标函数,表
达式如下:

F =

F1

︙

Fi

︙

Fn

􀭠
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(3)

式中:F 为目标函数向量,Fi 为第i个鹈鹕候选解的目标

函数值。

1.2 逼近猎物(勘探阶段)
  在勘察阶段,鹈鹕扩大觅食视野进而确定猎物的位

置,然后朝这个区域移动,该阶段鹈鹕的位置更新方式

如下:

x
PKT
i,j =

xi,j +rand·(pj -I·xi,j), Fp <Fi

xi,j +rand·(xi,j -pj), 其他 
(4)

式中:x
PKT
i,j 为勘探阶段中第i只鹈鹕在第j 维的位置;

pj 为鹈鹕猎物第j维的位置;I是取值为1或2的随机整

数;Fp 为鹈鹕猎物的目标函数值;Fi 为第i只鹈鹕的目标

函数值。
勘探阶段结束时,需要将得到改善的鹈鹕目标函数值

Fi 进行位置更新,同时避免算法被移动到非最优区域,其
数学模型为:
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Xi=
X

PKT
i , F

PKT
i <Fi

Xi, 其他 (5)

式中:X
PKT
i 为勘探阶段第i只鹈鹕的新位置;F

PKT
i 为第i

只鹈鹕新位置目标函数值。

1.3 水面飞行(开发阶段)
  在开发阶段,鹈鹕用翅膀扑打水面,从而迫使鱼游入

浅水区,然后把将尽可能多猎物舀到它们的喉囊里,为模

拟这种收缩行为,引入系数R·(1-t/tmax)对鹈鹕的捕猎

行为进行选择,取值范围为(0,0.2);该阶段鹈鹕的位置更

新方式如下:

x
PKF
i,j =xi,j+R·(1-t/tmax)·(2·rand-1)·xi,j

(6)

式中:x
PKF
i,j 为开发阶段中第i只鹈鹕在第j维的位置;R 是

常数0.2;t为当前迭代次数;tmax 为设定的最大迭代次数。
与勘探阶段类似,若鹈鹕新位置的目标函数值较小,

需进行位置的有效更新,更新公式为:

Xi=
X

PKF
i , F

PKF
i <Fi

Xi, 其他 (7)

式中:X
PKF
i 为开发阶段第i只鹈鹕的新位置;F

PKF
i 为第i

只鹈鹕新位置目标函数值。

2 IPOA

  为进一步提高POA在初始化种群分布的均匀性、全
局搜索能力和局部开发时的寻优能力。采用SPM混沌映

射、Levy飞行和正余弦优化3种策略,对POA进行正向

优化,提出IPOA。

2.1 SPM 混沌映射

  POA的种群初始化依旧使用的是传统的伪随机数方

法,生成的鹈鹕个体存在较大随机性,易出现鹈鹕初始化

种群位置聚集现象,限制了算法的全局搜索能力。利用混

沌映射初始化种群可以使得鹈鹕初始化种群位置具有较

强的遍历性,从而提高算法的全局寻优能力。

SPM混沌映射是一种高效的一维复合混沌映射,其
融合 了 Sine映 射 和 PWLCM 映 射[14]。相 较 于 Tent、

Logistic等单一混沌映射,更具有混沌特性,有着空间遍历

性好,种群多样性丰富,相平面内分布均匀,结构简单、效
率高的优点。

因此,本文选取SPM 混沌映射作为改进鹈鹕优化算

法的初始化方法。SPM混沌公式如下:

Xi+1=
bmod(Xi/η+μsin(πXi)+r,1),0≤Xi<η
bmod(Xi/η+μsin(πXi)+r,1),η≤Xi<0.5
F(1-Xi-1,η,μ),0.5≤Xi<1

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(8)
式中:控制参数η,μ∈(0,1)时,系统处于混沌状态;扰动

参数r 为(0,1)的随机数;Xi 为第i 个SPM 混沌映射

序列。

2.2 Levy飞行策略

  Levy飞行策略是由法国数学家提出的一种基于Levy
分布的随机游走策略,具有长时间以较小步长随机游走,
偶尔以较大步长进行方向突变跳跃飞行特点,与智能优化

算法中的开发和勘探阶段的搜索特征相似[15-16]。因此,可
在POA的勘探阶段,利用Levy飞行策略,给当前最优鹈

鹕个体位置施加一个随机步长的扰动量,进行一次额外的

小范围搜索,从而增强POA算法的全局搜索能力,以避免

陷入局部最优解。其数学模型可表示为:

x
PKT
i,j =

xi,j·α􀱇Levy(λ)+rand·(pj-I·xi,j),

 Fp<Fi

xi,j·α􀱇Levy(λ)+rand·(xi,j-pj),其他

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(9)
式中:步 长 尺 度 系 数 α=0.01;⊕ 为 内 积 运 算 符 号;

Levy(λ)为随机游走步长。

Levy(λ)=s=u/|v|
1
β (10)

σu =
Γ(1+β)·sin(β/2·π)
Γ((1+β)/2)·β·2

(β-1)/2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 1/β

σv =1 (11)

式中:指数参数β∈(0,2);u和v为符合正态分布随机数;

u~N(0,σu
2),v~N(0,σv

2);Γ(x)为Gamma函数。

2.3 正余弦优化策略

  在POA的寻优阶段,随着迭代次数增加,算法局部开

发能力减弱,种群多样性变差,仅仅采用线性随机的位置

更新策略,难以实现对当前最优解的深度发掘,导致求解

精度较低[17]。而正余弦算法可利用正弦余弦函数的震荡

性来维持算法迭代后期种群多样性,加强算法的局部开发

能力[18-19]。因此,在鹈鹕算法的开发阶段式(6),引入正余

弦算法和非线性惯性权重因子ω,式(6)修正后的表达式

如下:

x
PKF
i,j (t+1)=

ω·xi,j(t)+R·(1-t/tmax)·

 xi,j(t)·[2·r1sin(r2)|xbest
i -

 xi,j(t)|-1],r4<0.5
ω·xi,j(t)+R·(1-t/tmax)·

 xi,j(t)·[2·r1sin(r2)|xbest
i -

 xi,j(t)|-1],r4≥0.5

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(12)

式中:x
PKF
i,j (t+1)、xi,j(t)为开发阶段第t+1、t次迭代时

第i只鹈鹕在第j维的位置;xbest
i 当前最优个体;r2、r3 分

别为区间(0,2π)和(0,2)服从均匀分布的数;正余弦函数

选择控制因子r4∈(0,1)。

r1 决定算法的局部探索和全局搜索能力,随迭代次数

动态变化,表达式为:

r1 =a-a t
tmax

(13)

式中:a为大于1的常数,常取经验值2。

—701—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

非线性惯性权重因子ω 可进一步平衡POA算法的

勘探和开发能力,其计算公式如下:

ω = -
π
2
·arctan(t)+exp-

t
m  +1 (14)

3 IPOA算法性能评价

3.1 仿真实验环境

  为保证实验的公正性,本文所有仿真测试均为同一环

境,Windows
 

11操作系统,CPU 为11th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-11800H,主频2.3
 

GHz,RAM 为16.0
 

GB,
仿真软件为 MATLAB

 

2022b。

3.2 实验的初始参数设置

  为测试改进鹈鹕算法的寻优性能,选取CEC2005[20]

上的6个标准测试函数进行实验验证,表1为标准测试函

数的函数名、表达式、维度、搜索空间和理论最优解。6个

标准测试函数中,f1~f2 是连续单峰函数,只有一个全局

最优解,用于检验算法的收敛速度和开发能力;f3~f6 是

复杂多峰函数,有较多局部极值点,主要用于检验算法跳

出局部最优和探索能力。另设POA[13]、鲸鱼优化算法

(whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)
 [21]、灰狼优化算法

(grey
 

wolf
 

optimizer,GWO)
 [22]与IPOA进行标准函数对

比。各算法参数设置为IPOA、POA 中I 取值1,R 取

0.2;WOA中a1=[2,0],a2=[-2,-1],b=1;GWO中

参数a从2线性递减至0,r1,r2∈[0,1]。各算法种群规

模为30,最 大 迭 代 次 数 为500,所 有 算 法 均 独 立 运 行

30次。

表1 标准测试函数

Table
 

1 Standard
 

test
 

functions

函数名 表达式 维度 搜索空间 fmin

Schwefel
 

2.22 f1(x)=∑
d

i=1
|xi|+∏

d

i=1
|xi| 30 [-10,10] 0

Schwefel
 

1.2 f2(x)=∑
d

i=1
∑
d

j=1
xj  2

30 [-100,100] 0

Rastrigin f3(x)=∑
d

i=1

[x2
i-10cos(2πxi)]+10d 30 [-5.12,5.12] 0

Griewank f4(x)=
1
4

 

000∑
d

i=1
x2

i-∏
d

i=1
cos

xi

i
+1 30 [-600,600] 0

Bohachevsky f5(x)=∑
d-1

i=1

0.5+
sin2(100x2

i +x2
i+1)-0.5

1+0.001 x2
i -2xixi+1+x2

i+1 2
􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁 30 [-100,100] 0

Schaffter f6(x)=0.5+

sin2 ∑
d

i=1
x2

i  -0.5
1+0.001∑

d

i=1
x2

i

30 [-100,100] 0

3.3 结果分析

  采用IPOA算法对6个标准测试函数进行求解,并与

POA、WOA和 GWO 算法的性能进行比较,通过统计

4种算法的最差值、最优值、平均值和标准差等性能指标

来评价算法的性能,并对其算法性能进行排序,具体结果

如表2所示,其中粗体部分表示寻优结果最好的算法。
由表2可知,对于连续单峰函数(f1、f2)和复杂多峰

函数(f3~f6),IPOA算法30次独立实验的平均值均能

收敛至0,排 名 第1,寻 优 能 力 明 显 优 于 POA、WOA、

GWO;此外,IPOA的6个基准测试函数标准差都非常小,
说明其具有很强的鲁棒性。与POA相比,除f3 和f4 函

数测试结果相同,IPOA算法在f5 和f6 函数测试结果的

最优值、平均值和标准差均最优,跳出了局部最优解,未随

函数复杂度升高而下降,有着较强的稳定性。

总体来说,IPOA相较于POA有着明显优势,说明本

文所用Levy飞行和正余弦优化改进策略是有效的。4种

算法在6个基准测试函数的收敛曲线如图1所示。
从图1(a)~(f)可以看出,IPOA达到稳定所需的迭

代次数远小于其他3种算法,能够在较少的迭代次数下便

可收敛至理论最优值,且收敛精度较高。这是因为在

IPOA算法中引入的Levy飞行策略和非线性惯性权重因

子ω,为鹈鹕狩猎过程起到了良好的方向引导作用,减少

了不必要的搜索,平衡了算法的全局搜索能力和局部搜索

能力,提升了算法的精度。

4 IPOA优化BP预测模型

  BP神经网络是一种误差反向传播算法训练的多层前

馈网络,它的基本思想是利用梯度搜索技术,以期使网络

的实际输出值和期望输出值的误差均方差为最小,包含信
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    表2 4种算法性能对比

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

four
 

algorithms

函数 算法 最差值 最优值 平均值 标准差 排名

IPOA 0.00 0.00 0.00 0.00 1

f1(x)
POA 1.02×10-50 1.02×10-50 4.33×10-52 4.32×10-52 2

WOA 1.95×10-49 1.99×10-57 7.35×10-51 3.55×10-50 3

GWO 2.07×10-16 1.79×10-17 9.43×10-17 5.48×10-17 4

IPOA 0.00 0.00 0.00 0.00 1

f2(x)
POA 1.92×10-97 2.97×10-116 6.59×10-99 3.51×10-98 2

WOA 8.84×104 2.34×104 4.50×104 1.56×104 4

GWO 0.00 1.32×10-8 7.24×10-6 2.22×10-5 3

IPOA 0.00 0.00 0.00 0.00 1

f3(x)
POA 0.00 0.00 0.00 0.00 1

WOA 5.68×10-14 0.00 1.89×10-15 1.04×10-14 2

GWO 18.88 5.68×10-14 2.77 4.88 3

IPOA 0.00 0.00 0.00 0.00 1

f4(x)
POA 0.00 0.00 0.00 0.00 1

WOA 0.18 0.00 0.01 0.04 3

GWO 0.03 0.00 0.00 0.01 2

IPOA 0.00 0.00 0.00 0.00 1

f5(x)
POA 3.27 6.92×10-11 1.09 1.08 3

WOA 1.00 9.56×10-12 0.07 0.22 2

GWO 12.09 9.15 11.01 0.67 4

IPOA 0.00 0.00 0.00 0.00 1

f6(x)
POA 0.01 0.00 0.01 0.00 2

WOA 0.04 0.00 0.02 0.02 3

GWO 0.08 0.01 0.03 0.01 4

号的前向传播和误差的反向传播两个过程[23]。其中,权
值和阈值的选择是误差反向传播的核心,对后续样本预测

产生较大影响,因此,本文采用IPOA模型对BP神经网络

中权值和阈值进行优化,用于预测复合基础的极限承载

力,流程如图2所示。

1)预处理样本数据。将数据集划分为训练集与测试

集,两者比例设定为5∶1,并将其归一化至[0,1],提高训

练效率。

2)设置BP神经网络。选定BP神经网络输入层、隐
藏层和输出层节点数量,确定网络的拓扑结构。

3)POA优化算法初始化。根据鹈鹕捕食行为的特

点,随机初始化鹈鹕种群,初始种群数量为30,最大迭

代次数设置为500,并将BP神经网络的预测均方误差

作为POA算法的适应度函数,适应度值越小表示误差

越小。

4)利用SPM混沌映射初始化种群,引入Levy飞行策

略扩大鹈鹕勘探阶段全局搜索范围,引入正余弦策略和非

线性权重因子增强局部寻优能力,建立IPOA模型。

5)利用式(4)和(5)动态更新鹈鹕个体位置,并将完成

更新的适应度值与已有的最优适应度值进行比较,判断是

否达到预设的收敛精度或最大迭代次数,进行选择全局最

优解。

6)将步骤5)中IPOA模型求解得到的最优解赋值替

代BP神经网络中的权值和阈值,再根据BP神经网络的

误差反向传播机制微调参数,当误差满足提前设定的精度

或者达到最大迭代次数时结束训练。

7)运用训练好的IPOA-BP神经网络预测模型,用于

预测短桩-斜锚复合基础极限抗拔承载力。

5 实例分析

5.1 建立典型复合基础模型

  首先,根据文献[3]中FH1-6复合基础现场试验参数

及结果,运用 ABAQUS对其进行建模计算,验证复合基

础数值试验方法的合理性,数值试验结果如图3所示。
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图1 不同函数的收敛曲线

Fig.1 Convergence
 

curves
 

for
 

different
 

functions

图2 IPOA-BP神经网络流程

Fig.2 IPOA-BP
 

neural
 

network
 

flow
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图3 FH1-6数值试验结果

Fig.3 FH1-6
 

numerical
 

test
 

results

  从图3(a)可以看出,短桩周围的土体隆起,与文献[3]
物理试验中地表土体出现放射状贯通裂缝一致;图3(b)
和(c)中,下部直锚的应力、应变大于上部短桩,同样与文

献[3]物理试验中直锚复合基础FH1-6以锚杆拉伸变形

    

为主的结论一致。对比FH1-6的数值试验与现场试验的

极限抗拔承载力分别为1
 

832和1
 

800
 

kN,误差值不超过

1.7%,说明采用本文建立的有限元模型模拟复合基础的

上拔受荷行为具有可行性。
在此基础上,建立考虑6种影响因素的短桩-斜锚典

型复合基础模型,如图4所示。

图4 典型复合基础模型

Fig.4 Typical
 

composite
 

foundation
 

model

图4中岩土体模型尺寸为20m×20m×13m,复合

基础和岩土体采用六面体C3D8实体单元模拟,岩土体边

界条件为侧面水平约束、底部固定约束、上部自由面;短桩

与土体之间采用Penalty法模拟,依据土体的综合特性参

数,切向摩擦系数0.8,法向硬接触;锚杆与岩体之间采用

随压力变化摩擦系数来等效模拟,压力设置250
 

kPa,摩擦

系数4.8[7]。
考虑复合基础与土体、岩体间的界面强度折减,强度

折减系数Rint 分别为0.5和1.0,数值模拟计算地质参数

取值如表3所示。

表3 数值模拟计算参数

Table
 

3 Calculated
 

parameters
 

for
 

numerical
 

simulation

材料 弹性模量E/MPa 泊松比υ 密度ρ/(g·cm-3) 黏聚力c/MPa 内摩擦角φ/(°)

粉质黏土 10 0.35 1.9 0.016 24
微风化石灰岩 450 0.23 2.4 0.7 53

基础 30
 

000 0.2 2.5 — —

5.2 建立数据集

  试验基础位于广东省阳春市,依据工程经验,6种影响

因素及取值分别为锚杆数量(4、6、8根)、短桩埋深(4.8
  

m)、
短桩直径(1.6、1.8

 

m)、嵌岩深度(0.0、0.2、0.6
 

m)、锚杆

长度(2.0、3.0、3.5、4.0、4.5
 

m)和锚杆倾角(0°、5°、10°、

15°),共建立360组短桩-斜锚复合基础有限元模型,计
算出复合基础极限抗拔承载力,构建数据集,部分数据如

表4所示。

5.3 IPOA-BP复合基础承载力预测过程

  1)数据集预处理

为了消除各数据间不同量纲的影响,采用 Mapmin-

max函数对模型输入输出数据进行归一化处理:

X1 =
Xx -Xmin

Xmax-Xmin

, X1∈ [0,1] (15)

式中:X1 为各特征数据归一化后的值;Xx 为各特征数据

原始值;Xmax 和Xmin 分别为各特征值的最大、最小值。
将归一化的360组极限抗拔承载力数据集,按5∶1

比例划分为300组训练集(Train)和60组测试集(Test)。

2)网络结构设计

承载力预测模型具有6个输入量(锚杆数量、短桩埋

深、短桩直径、嵌岩深度、锚杆长度和锚杆倾角),1个输出

量(复合基础极限抗拔承载力)。由此可确定本文IPOA-
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    表4 复合基础极限抗拔承载力数据

Table
 

4 Composite
 

foundation
 

ultimate
 

pullout
 

bearing
 

capacity
 

data

序号 锚杆数量/根 短桩直径/m 短桩埋深/m 嵌岩深度/m 锚杆长度/m 锚杆倾角/(°) 极限抗拔承载力/kN
1 4 1.6 4.8 0.0 2.0 0 1

 

494.23
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

40 6 1.6 4.8 0.0 4.5 15 2
 

783.73
41 8 1.6 4.8 0.0 2.0 0 1

 

600.51
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

80 4 1.6 4.8 0.2 4.5 10 2
 

764.09
81 6 1.6 4.8 0.2 2.0 15 1

 

650.06
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

120 8 1.6 4.8 0.2 4.5 15 3
 

004.43
121 4 1.6 4.8 0.2 2.0 0 1

 

792.83
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

160 6 1.6 4.8 0.6 4.5 15 3
 

085.32
161 8 1.6 4.8 0.6 2.0 0 1

 

906.41
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

200 4 1.8 4.8 0.0 4.5 15 2
 

754.04
201 6 1.8 4.8 0.0 2.0 0 1

 

640.00
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

240 8 1.8 4.8 0.0 4.5 15 2
 

994.37
241 4 1.8 4.8 0.2 2.0 0 1

 

697.81
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

280 6 1.8 4.8 0.2 4.5 15 2
 

987.30
281 8 1.8 4.8 0.2 2.0 0 1

 

808.39
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

320 4 1.8 4.8 0.6 3.0 10 2
 

309.32
321 4 1.8 4.8 0.6 4.0 0 2

 

317.56
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

360 8 1.8 4.8 0.6 4.5 15 3
 

333.67

BP神经网络的输入层节点数为6个,输出层节点数为1
个,故神经网络结构的确定主要在于隐含层的节点数。

目前,隐含层节点数的确定还没有确切标准,本文采

用“试凑法”,利用式(16)对其进行确定[24]。

m = d+l+α, α∈ [1,10] (16)
式中:m 为隐含层节点数;d 为输入层节点数;l为输出层

节点数,故隐含层节点数在3~12,根据误差最小原则确

定隐藏层节点数为6。
最终,得到IPOA-BP复合基础抗拔承载力预测模型

的结构,如图5所示。

3)模型训练

进行IPOA-BP神经网络的训练前,首先对传统BP
神经网络进行初始化,对其进行复合基础承载力的原始预

测,用于发现改进分析点和后期预测误差对比分析;随后

对3种改进策略优化后的IPOA进行网络参数设置以及

种群初始化,用于寻找BP神经网络的最优阈值和权值;
最后再对优化后的BP神经网络进行复合基础极限抗拔

图5 BP神经网络结构

Fig.5 Structure
 

of
 

BP
 

neural
 

network

承载力的训练。
本文运用 MATLAB软件对表4归一化后的300组

训练集进行学习。训练中,使用ReLU作为激活函数,最
大训练次数为1

 

000次,训练精度10-5,学习率设置为
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0.01,最小性能梯度10-6,最高失败6次。训练集预测结

果如图6所示。

图6 复合基础极限承载力训练集预测结果

Fig.6 Prediction
 

results
 

of
 

composite
 

foundation
 

ultimate
 

bearing
 

capacity
 

training
 

set

由图6可以看出,IPOA-BP
 

神经网络预测模型对极

限抗拔承载力训练集的预测效果较好,预测值和真实值几

乎完全重合,说明所建立的预测模型是可靠的,可以用于

预测复合基础的极限抗拔承载力。

5.4 预测结果及对比分析

  1)预测结果

将测试集中6种影响因素数据分别输入训练完成的

IPOA-BP、POA-BP和BP神经网络预测模型,3种算法输

出的复合基础承载力预测结果和真实值曲线如图7所示。

图7 复合基础极限承载力预测曲线

Fig.7 Composite
 

foundation
 

ultimate
 

bearing
 

capacity
 

prediction
 

curve

由图7可以看出,相较于POA-BP和传统BP神经网

络,改进后的IPOA-BP神经网络算法预测值波动范围更

小,更接近真实值。
为了更直观地对比各预测效果,将BP、POA-BP和

IPOA-BP的预测值与真实值作差,得到预测相对误差曲

线如图8所示。

图8 复合基础极限承载力相对误差曲线

Fig.8 Relative
 

error
 

curve
 

of
 

ultimate
 

bearing
 

capacity
 

of
 

composite
 

foundation

由图8可以看出,IPOA-BP神经网络算法的结果始

终位于真实值±45.02
 

kN内(小于±3%),与真实值较接

近,较 POA-BP和 BP神经网络预 测 结 果 分 别 提 升 了

2.9倍和9.4倍,预测准确性大大提高。

2)评价指标

本 文 选 取 均 方 根 误 差 (root
 

mean
 

square
 

error,

RMSE)、平均绝对百分误差(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE)和 平 均 绝 对 误 差(mean
 

absolute
 

error,

MAE)3个指标,评价IPOA-BP神经网络预测模型的准确

性。3个评价指标值越小,代表模型预测值越准确,更接

近真实值,公式分别为:

RMSE =
1
h∑

h

t=1
ŷ(t)-y(t)  2 (17)

MAPE =
1
h∑

h

t=1

ŷ(t)-y(t)
y(t)

(18)

MAE =
1
h∑

h

i=1
ŷ(t)-y(t) (19)

式中:h 为测试集中输出结果个数;ŷ(t)为复合基础极限

抗拔承载力Ru真实值;y(t)为复合基础Ru预测值。

3)对比分析

分别将BP、POA-BP和IPOA-BP预测模型的预测值

和真实值,代入式(17)~(19),计算 RMSE、MAPE和

MAE,结果如表5所示。

表5 各算法预测误差对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

prediction
 

errors
 

of
 

the
 

algorithms

算法 RMSE MAE MAPE/%
BP 200.27 179.50 7.23

POA-BP 61.33 54.31 2.18
IPOA-BP 21.00 18.58 0.75

从表5可以看出,IPOA-BP预测模型的3种评价指

—311—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

标均优于其他模型,其中与POA-BP算法相比,IPOA-BP
模型的 RMSE值下降65.75%、MAE值下降65.79%、

MAPE值下降65.60%,表明IPOA-BP算法预测输电塔

复合基础极限抗拔承载力具有较好的精度。

6 结 论

  输电铁塔短桩-斜锚复合基础的极限抗拔承载力受

多种因素影响,利用传统理论方法推导包含众多影响因素

的承载计算公式,较为困难且精度较低。针对此问题,本
文提出一种IPOA-BP神经网络预测模型,实现对输电塔

复合基础极限抗拔承载力较准确的预测,主要得到如下

结论。

1)
 

改进后的IPOA寻优性能提升明显,可以有效跳

出局部最优。通过SPM 混沌映射初始化鹈鹕种群,丰富

了种群多样性;引入Levy飞行策略使鹈鹕得到一次额外

的小范围搜索,增强了POA算法的全局搜索能力;融合非

线性惯性权重因子ω 的正余弦优化策略,有效平衡了算法

全局和局部的勘探、开发能力。

2)
 

相较于POA、WOA、GWO,IPOA在收敛精度和

收敛速度方面,具有更为出色的寻优性能;利用IPOA算

法对BP神经网络的权值和阈值进行优化,能够有效改善

BP神经网络选参时出现收敛速度慢、精度低的问题。

3)
 

在复合基础极限抗拔承载力预测方面,IPOA-BP
神经网络有着更好的预测精度和收敛速度;其中,IPOA-
BP神经网络与POA-BP神经网络相比,RMSE值、MAE
值和 MAPE值分别下降65.75%、65.79%和65.60%。
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