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摘要：受地下流体资源和固体矿物开采、地面动静荷载、地下空间开发等人为因素的影响，区域性地面沉降问题越

来越突出；构建区域地面沉降预测预报模型，及时发现潜在隐患并拟定合理的防治措施对保障经济社会与生态环

境可持续发展方面具有重要意义。该文基于遗传算法的神经网络在地面沉降趋势预测中应用，对几种算法从训练

速度、拟合水平以及预测能力方面作了比较分析。
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１　遗传神经网络的基本理论

人工神经网络 （ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＡＮＮｓ）是基于人脑的结构、功能以及运行的简化仿
效而构造起来的新型智能信息处理系统；遗传算法

（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＧＡｓ）是一类借鉴生物界自然选
择与进化机制而发展起来的通用性好的启发式随机

搜索优化算法。借助 ＧＡｓ全局搜索能力优化多层
前馈神经网络（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＦｅｅｄ ｆｏｒｗａｒｄＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＭＦＮＮｓ）初始权值，避免陷入局部极小的可
能，在理论上保证找到全局最优解［１－４］。

１．１　标准ＢａｃｋＰｒｏｐ训练算法

标准 ＢａｃｋＰｒｏｐ训练算法是一种有监督的学习
算法，其主要思想是：对于 ｑ个输入样本 Ｐ１，Ｐ２，Ｌ，
Ｐｑ和相对应的目标输出样本Ｔ１，Ｙ２，Ｌ，Ｔｑ，学习的目
的是通过网络的实际输出 Ａ１，Ａ２，Ｌ，Ａｑ与目标矢量
Ｔ１，Ｔ２，Ｌ，Ｔｑ之间的误差来修改权值，使网络输出层
的误差平方和达到最小。它是通过连续不断的在相

对于误差函数斜率下降的方向上计算网络权值和偏

差的变化而逐渐逼近目标的。

１．２　自适应ｉＲｐｒｏｐ训练算法

由于标准 ＢａｃｋＰｒｏｐ算法存在收敛速度慢和易
陷入局部最小等不足，故研究其改进方案以发展新

的训练算法也就成为 ＭＦＮＮｓ领域重要研究内容之

一。自适应ｉＲｐｒｏｐ算法继承了Ｒｐｒｏｐ算法的优良特
性，只对梯度符号发生改变时的权值修正策略作了

进一步优化调整，算法的核心思想如下：

对于任意连接权重 Ｗｉ，ｊ，都由对应的权更新值
Δｉｊ唯一决定其更新步长。ｉＲｐｒｏｐ算法直接自适应调
整权值更新值Δｉｊ，权值的修正不再受不可见梯度行
为的干扰。Δｉｊ的调整规则如公式（１）所示，其中上
标表示迭代次数。
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修正权重。

快速收敛是ｉＲｐｒｏｐ训练算法主要优点之一，且
对于多数实际问题，采用 ｉＲｐｒｏｐ算法训练 ＭＦＮＮｓ
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不需要进行参数的选择或调整，就可以达到最优或

近似最优的收敛时间。除了训练效率高外，采用ｉＲ
ｐｒｏｐ算法，学习将平均分配整个网络，所有权重无论
其离输出层的远近，都有平等的训练机会。

１．３　遗传神经网络的优化策略

标准 ＢａｃｋＰｒｏｐ训练算法采用梯度下降的权重
修改策略，对于不同的初始权值可能会导致完全不

同的结果，一旦取值不当，就会引起网络的振荡而不

能收敛。具备全局搜索能力的 ＧＡｓ来给出 ＭＦＮＮｓ
初始次优权值，是解决标准 ＢａｃｋＰｒｏｐ算法固有缺陷
的一种有效策略，在实践中得到了广泛运用，主要分

串联和嵌套两种方式。

串联式优化将网络的整个训练过程分为两个阶

段，即先利用 ＧＡｓ的全局搜索能力找出 ＭＦＮＮｓ的
初始次优解所对应的权值，再以此权值作为 ＭＦＮＮｓ
的初始权值并利用标准 ＢａｃｋＰｒｏｐ训练算法完成网
络训练。

嵌套式遗传神经网络训练算法从 ＧＡｓ的一个
初始种群出发，直接对各染色体进行标准 ＢａｃｋＰｒｏｐ
并行训练（内循环），然后将训练得到的各局部最优

解进行遗传操作得到下一代新种群，从而构成一次

循环（外循环）。在此过程中，内循环有局部逼近的

功能，外循环有全局搜索的能力，且遗传算子直接针

对各局部最优解进行操作，满足收敛所要求的种群

多样性前提。因而嵌套式遗传神经网络能在理论上

保证算法能够找到全局最优解［５－７］。

２　地面沉降时间序列趋势预测

地面沉降量是地下水超采等多种激励因子作用

下的综合外在响应，沉降量时间序列在统计上具有

一定的相关关系，可用其揭示相应动态系统随时间

的发展演化规律。以下以河北某市水准监测点多年

沉降时间序列为基础运用４种训练算法进行对比分
析。

２．１　参数设置与网络训练

训练样本选择该地区连续１０期的分层地下水
位监测信息及其对应的最大沉降量，并以随后４期
的地下水位信息及沉降数据作为测试样本，用以评

价４种训练算法在训练之后的预测能力。设定最大
迭代次数为２０００，隐含层节点数目为７，样本归一化
处理后进行相关控制运行参数的设置，网络训练参

数设置如表１所示。
由图１可知，在相同的控制运行参数下，自适应

ｉＲｐｒｏｐ训练算法、串联式遗传神经网络及嵌套式遗
传神经网络的训练速度与训练效果均明显优于标准

ＢａｃｋＰｒｏｐ训练算法。其中自适应 ｉＲｐｒｏｐ训练算法
的训练速度最快，训练至 ５００次时（均方误差为
１．５６５×１０４错误！未找到引用源），就已超过标准
ＢａｃｋＰｒｏｐ训练算法迭代至 ２０００次时的训练水平
（均方误差为２．０８９×１０４）。串联式遗传神经网络
与嵌套式遗传神经网络在训练速度及训练程度上水

平相当，但嵌套式遗传神经网络最终的均方误差要

略小于串联式遗传神经网络最终的均方误差，这也

说明了改进的嵌套式遗传神经网络的有效性。

表１　训练参数设置

标准ＢａｃｋＰｒｏｐ

最大迭代次数Ｍａｘ＿Ｅｐｏｃｈｓ＝２０００
期望误差Ｄｅｓｉｒｅｄ＿Ｅｒｒｏｒ＝１×１０６
学习率Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿Ｒａｔｅ＝０．７
动量因子Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿Ｍｏｍｅｎｔｕｍ＝０．０

自适应ｉＲｐｒｏｐ

增大因子Ｉｎｃｒｅａｓｅ＿Ｆａｃｔｏｒ＝１．２
衰减因子Ｄｅｃｒｅａｓｅ＿Ｆａｃｔｏｒ＝０．５
权更新值上限Ｄｅｌｔａ＿Ｍａｘ＝５０
权更新值下限Ｄｅｌｔａ＿Ｍｉｎ＝０．０

基本遗传算法ＳＧＡ

种群规模ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎＳｉｚｅ＝１００
迭代次数ｎＧｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ＝３００
变异概率ｐＭｕｔａｔｉｏｎ＝０．００５
交叉概率ｐＣｒｏｓｓｏｖｅｒ＝０．８

４种训练算法的训练过程绘制其各自的训练曲
线如图１所示。

图１　训练曲线比较图

２．２　拟合及预测结果分析

网络训练完成后，ＭＦＮＮｓ就具备了模拟沧县第
Ｉ至第ＩＶ含水层组最低地下水位与中心最大地面
沉降量的非线性映射关系。为校验 ＭＦＮＮｓ在４种
训练算法学习之后的拟合水平和泛化能力，将训练
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样本集及测试样本集中水位信息作为测试矩阵输

入，４种训练算法给出的拟合及预测结果如图２和
图３所示。

图２　拟合结果分析（ｍｍ）

图３　预测结果分析（ｍｍ）

由图２和图３可以看出，自适应 ｉＲｐｒｏｐ训练算
法、串联式遗传神经网络及嵌套式遗传神经网络在

拟合水平及预测能力上比标准 ＢａｃｋＰｒｏｐ训练算法
均有较大的改善，可将其作为该地区沉降中心最大

沉降量的预测模型使用。但是随着预测步长的加

大，４种训练算法的预测能力均呈下降趋势，这主要
是由于该地区地下水开采强度及开采格局发生变

化，使得网络模型不能反映最新状态下地下水开采

与地面沉降的关系。

３　结语

该文采用自适应 ｉＲｐｒｏｐ训练算法、串联式遗传
神经网络及嵌套式遗传神经网络详细构建了地面沉

降的趋势预测智能模型，并与运用标准 ＢａｃｋＰｒｏｐ训
练算法构建的模型作比较，结果显示自适应 ｉＲｐｒｏｐ
训练算法具有最快的训练速度，串联式遗传神经网

络及嵌套式遗传神经网络能显著改善标准ＢａｃｋＰｒｏｐ
训练算法的训练速度、拟合水平以及预测能力。
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