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摘要：针对粒子群算法易出现早熟，搜索精度低的问题，从惯性权重的确定和算法搜索精度两个方面进行了改进。

其中惯性权重由随迭代次数非线性递减函数和一随机扰动项确定，利用这个扰动项的突变性来跳出极小值区域，

同时为增加粒子的多样性，提高算法搜索精度，引入了变尺度混沌搜索，并将该方法和标准粒子群算法分别与小波

去噪结合，预测地基累计沉降量并做了对比，实验表明本文方法具有良好的全局和局部搜索能力，预测精度高。
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０ 引言

近年来，随着经济和城市建设的快速发展，现代

化的高层楼房和高架桥梁越来越多，由于复杂的地质

因素、施工因素及未知自然灾害等的影响，危及地基

的安全，使地基产生沉降，带来安全隐患。近几年地

基安全沉降观测越来越受到人们的重视，根据以往的

数据，如何有效预测地基的沉降规律是最大限度减小

损失和灾害的有效方法。

小波分析自从出现以后就由于它具有的多分辨

率分析、提取信号局部信息等特点而被广泛应用，主

要有信号的特征提取、噪声分析与去除、图像压缩与

重构、图像的边缘检测等［１２］。实际沉降预测工程

中，沉降数据极易受外界噪声因素的影响，如观测点

的人为破坏，测量人员的测量误差等，因此对数据噪

声的有效分析和去除也是提高预测精度的有效方法。

粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）［３４］
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是一种最常用的仿生学算法，因其简单易实现而被

广泛应用，但它也有易早熟收敛，搜索精度低等问

题，为此研究者们提出带遗传交叉因子的粒子群算

法［５］、基于混沌搜索的混沌粒子群算法［６］，利用双指

数分布动态调整粒子速度的方法［７］等，这些方法虽

有一定的成效，但仍不可完全避免早熟问题，为此本

文从惯性权重的确定方法、搜索精度 ２个方面进行
了改进：惯性权重由随迭代次数非线性减小的函数

和一随机扰动项确定，这个随机扰动项会使惯性权

重忽大忽小，大的惯性权重有助于进行全局搜索并

能改善粒子的多样性，小的惯性权重有助于局部搜

索，因此这个扰动项可以使算法跳出局部极小值，同

时为了提高搜索精度引入了变尺度混沌搜索，并将

该方法和标准粒子群算法分别与小波去噪结合，预

测地基沉降量并做了对比，实验表明该方法具有良

好的全局和局部搜索能力，预测精度高。

１ 小波分析理论基础

１１ 小波变换的定义

小波（ｗａｖｅｌｅｔ）就是指小的波形，它满足可容许
性条件：

Ｃ ＝∫Ｒ

｜Ψ（ω）｜２

ω
ｄω ＜∞。 （１）

它具有“小”和“波动性”的特点。“小”是指小波函数

在时域都具有紧支集或近似紧支集；波动性是指正

负交替的波动性。

对于任意的平方可积空间函数或信号 ｆ（ｔ），其
连续小波变换定义为该函数与一族小波函数的内

积：

ＷＴｆ（ａ，τ）＝〈ｆ（ｔ），φａ，τ（ｔ）〉， （２）

其中ａ为伸缩因子，τ为平移因子，φａ，τ（ｔ）是由小波
母函数φ（ｔ）经伸缩和平移后得到的，即

φａ，τ（ｔ）＝
１
槡ａφ

ｔ－τ( )ａ ，ａ＞０，τ∈ Ｒ。 （３）

连续小波变换的逆变换为

ｆ（ｔ）＝ １Ｃ∫
＋∞

０

ｄａ
ａ２∫

＋∞

－∞
ＷＴｆ（ａ，τ）φａ，τ（ｔ）ｄτ。 （４）

连续小波变换 （ｃｏｎｔｉｎｕｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＣＷＴ）的信息量是冗余的，对于去噪通常采用的是
连续小波变换，以牺牲计算量、存贮量为代价来获得

好的结果。常用的小波基有Ｍｏｒｌｅｔ小波、Ｈａｒｒ小波、Ｂ
样条小波等［１２］。

１２ 多分辨率分析

设尺度函数为（ｔ），由其经过一系列的伸缩和

平移后张成的尺度空间为｛Ｖｊ｝ｊ∈ｚ。设 Ｗｍ为 Ｖｍ在

Ｖｍ－１中的补空间，称为小波空间或细节空间，即Ｖｍ－１ ＝

Ｖｍ Ｗｍ，Ｖｍ⊥ Ｗｍ，则多分辨率分析的定义为

Ｖ０ ＝Ｖ１ Ｗ１ ＝Ｖ２ Ｗ２ Ｗ１ ＝

Ｖ３ Ｗ３ Ｗ２ Ｗ１ ＝
…。

将函数 ｆ（ｔ）向尺度空间上投影可得到函数 ｆ（ｔ）的
概貌部分，乃是函数 ｆ（ｔ）的总趋势；向小波空间 Ｗｍ
投影可得到ｆ（ｔ）在相应尺度上的细节部分。设ｆｊｓ（ｔ）
为函数ｆ（ｔ）向尺度空间Ｖｊ投影后所得到的ｊ尺度下
的概貌信号［１２］，则

ｆｊｓ＝∑
ｋ
ｃｊ，ｋφｊ，ｋ（ｔ），ｋ∈ ｚ，

其中 ｃｊ，ｋ＝〈ｆ（ｔ），φｊ，ｋ（ｔ）〉。
若将函数 ｆ（ｔ）向 ｊ尺度下的的小波空间投影，

则可得到该尺度下的细节信号，即

ｆｊｄ＝∑
ｋ
ｄｊ，ｋφｊ，ｋ（ｔ），ｋ∈ ｚ，

其中 ｄｊ，ｋ＝〈ｆ（ｔ），φｊ，ｋ（ｔ）〉。

２ 基本粒子群优化算法

粒 子 群 优 化 （ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）［３４］，又称微粒群算法，它把每个寻优的问题解
都想象成一个没有体积、没有质量的粒子，称之为

“Ｐａｒｔｉｃｌｅ”。每个粒子有２个状态描述：位置和速度。
每个位置就是一个问题的解，速度控制着粒子在解

空间中每次搜索方向和搜索的步长。同时每个粒子

还记录着到目前所搜寻到的最佳位置，该值称为局

部最优值ＰＢｅｓｔ，所有局部最优值中的最优值称为全
局最优值ＧＢｅｓｔ。

设问题解空间的大小为 ｄ，粒子的位置和速度
分别表示为

Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｄ），

Ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｄ）。
局部最优值和全局最优值分别表示为

ＰＢｅｓｔｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉｄ），

ＧＢｅｓｔ＝（ｇ１，ｇ２，…，ｇｄ）。
则粒子的更新公式为

Ｖｉ＝Ｗ×Ｖｉ＋Ｃ１×ｒ１×（ＰＢｅｓｔｉ－Ｘｉ）＋
Ｃ２×ｒ２×（ＧＢｅｓｔ－Ｘｉ），

Ｘｉ＝Ｘｉ＋Ｖｉ。
其中Ｗ为非负的惯性因子；Ｃ１和Ｃ２为学习因子，经
验值为Ｃ１＝Ｃ２＝４；ｒ１和ｒ２为０～１之间的随机数。
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粒子群优化算法的一般步骤：

（１）初始化。确定种群大小，解空间的范围，粒
子的最大最小速度，最大迭代次数及结束条件，随机

均匀初始化每个粒子的位置和速度，评价每个粒子

当前位置的适应性，计算所有粒子局部最优值和整

个种群全局最优值。

（２）利用更新公式更新粒子的速度和位置。
（３）计算整个种群全局最优值和每个粒子的局

部最优值。

（４）判断是否达到最大迭代次数或结束条件，
如果是，则退出循环，否则转为（２）继续运行。

３ 改进粒子群优化算法

粒子群优化算法简单易实现而被广泛应用，但

它易陷入局部极小值区域。本文主要从 ２个方面进
行改进：惯性权重的确定方法和搜索精度的改善。

３１ 惯性权重的改进

文献［８９］对多样性控制进化的基本思想是将
种群定义为２种状态：吸引和扩张，使种群不断地在
这两种状态中进行转换，以解决优化算法的早熟收

敛问题。其中文献［９］的基本思想是：根据种群的多
样性；当种群多样性下降到多样性低限 ｄｌｏｗ时，给收
缩控制系数一个较大的值，让量子粒子群子群进行

扩张，此时算法进行全局搜索，种群的多样性会增

大；当种群多样性增大到设定的最大允许多样性

ｄｈｉｇｈ时，给收缩控制系数一较小的值，让其收缩，即
处于吸引态，此时种群的多样性会慢慢减小；当多样

性减小到小于 ｄｌｏｗ后又给收缩控制系数一较大值让
其扩张，当扩张到多样性大于 ｄｈｉｇｈ时又给收缩控制
系数一小的值，让种群收缩。依次进行该过程，使种

群不断在这两种状态之间进行转换直至达到迭代次

数或满足终止条件为止。

受多样性控制进化思想的启发，本文将惯性权

重改进如下：惯性权重由随迭代次数非线性减小的

函数和一随机扰动项共同确定，调整公式为

ｗ＝ｗ０×ａｒｃｔａｎ
ｉｔｅｒｍａｘ－ｉｔｅｒ
ｉｔｅｒ( )

ｍａｘ
＋α×ｒｎｄ（０，１）。

（１３）
式中，ｗ０ ＝０６，ｉｔｅｒｍａｘ为最大迭代次数，ｉｔｅｒ为当前
迭代次数，α是调节参数，用来调节变异的幅度，本

文取为００１，ｒｎｄ（０，１）是０～１之间的随机数。
这里的随机扰动项会使惯性权重忽大忽小，大

的惯性权重有助于进行全局搜索，小的惯性权重有

助于进行局部搜索，这样就会使得惯性权重在整体

随机迭代次数减小的同时，局部会有所增大，因此当

算法处于局部极小值区域时就很可能有大的惯性权

重跳出极小值区域。本文利用了这个随机扰动项的

扰动性来跳出局部极小值区域，同时由于这个扰动

项的扰动性存在，也可以提高算法的收敛速度。

３２ 搜索精度的改进

为提高算法后期种群的多样性及提高算法的搜

索精度，引入变尺度混沌搜索。混沌运动具有不重复

的遍历其范围内所有状态的特性，因此其搜索性能

要优于随机搜索［１０１１］。

本文采用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌系统，其迭代公式［１２］为

ｘｉ＋１ ＝μｘｉ（１－ｘｉ），ｉ＝１，２，…。 （１４）
当μ ＝４，０≤ｘｉ≤１时，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ完全处于混沌状态。
为了控制变异步长，本文增加了一个尺度参数τ，即

迭代公式变为

ｘｉ＋１ ＝τμｘｉ（１ｘｉ），ｉ＝１，２，…。 （１５）
既为了使变异能覆盖整个搜索空间，又为了能提高

搜索的精度，因此在设计变异操作时应使算法在初

期具有较大的变异幅度，以便能够遍历整个搜索空

间进行全局搜索，在算法后期应使其具有较小的变

异幅度，以使算法在全局最优值附近进行局部搜索，

因此变异尺度参数设计为随机迭代次数单调递减

的，即τ ＝ａ×ｉｔｅｒ／ｉｔｅｒｍａｘ，ａ为幅度调节参数，本文
取为０４，其中ｉｔｅｒ为当前迭代次数，ｉｔｅｒｍａｘ为最大迭
代次数。

４ 工程实例分析

以济南市某居民楼的连续 ２０期累计沉降观测
数据为例，进行工程实例分析，累计沉降观测数据曲

线如图１所示。本文经过多种常用小波基去噪分析
对比，最终选用 Ｈａａｒ小波基进行去噪，去噪后的结
果如图２所示。

图１ 原始数据序列

Ｆｉｇ．１ Ｒａｗｄａｔａｓｅｑｕｅｎｃｅ

神经网络结构输入层为３，中间层为１０，输出层
为１，为了减小样本值对网络收敛性能的影响，本文
采用下面的归一化公式首先对所有的数据进行归一

化处理。
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图２ 小波去噪后曲线

Ｆｉｇ．２ Ｄｅｎｏｉｓｅｄａｔａ

ｘ′＝
ｘ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

， （１６）

本文的误差评价标准为

ｅ＝ １Ｎ ∑
Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｏ

ｉ＝１
（ｄｉ－ｙｉ）槡

２， （１７）

其中 Ｎ为样本的个数，Ｏ为网络输出层神经元的个
数，ｄｉ是实际的沉降值，即期望输出值，ｙｉ是网络实

际输出值。

分别用本文的方法与标准的 ＰＳＯ优化 ＢＰ网络
的参数来预测地基累计沉降量，并进行了对比，结果

如表１～２所示。对于未去噪数据，２种方法的预测
误差大部分值都在 ００１左右，表 １列出了误差为
０００９３１０和００１０５８４的情况；对于去噪后的数据，
表２中列出误差为０００３１３６和０．００１８６４的情况；标
准ＰＳＯ方法一般预测误差都在０００２５～０００４０之
间，而本文的方法大部分预测误差都在 ０００１８～
０００４０之间振荡，表２中列出误差为０００１８６４的预
测情况。实验表明本文改进的方法以及与小波分析

结合的思想使预测精度有了很大的提高。

表１ 两种方法未去噪数据预测结果

Ｔａｂｌｅ１ ＦｏｒｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒａｗｄａｔａｂｙＳＰＳＯａｎｄＩＰＳＯ

期数 原始沉降?ｍｍ
预测值?ｍｍ

ＳＰＳＯ ＩＰＳＯ
１８ ０８８２４５２ ０８６８５５１ ０．８５８６８４
１９ ０８３５７７１ ０８５７２３１ ０．８５２４１３
２０ ０８５５４５６ ０８４４２１６ ０．８４２５５８

表２ 两种方法去噪数据预测结果

Ｔａｂｌｅ２ ＦｏｒｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｅｎｏｉｓｉｎｇｄａｔａｂｙＳＰＳＯａｎｄＩＰＳＯ

期数 原始沉降?ｍｍ
预测值?ｍｍ

ＳＰＳＯ ＩＰＳＯ
１８ ０８８２４５２ ０８８７７９２ ０．８８７９１７
１９ ０８３５７７１ ０８６３１３２ ０．８５９９４７
２０ ０８５５４５６ ０８５３８９２ ０．８５６００４

５ 结语

小波分析良好的多分辨率和局部信息分析、提

取能力，使其广泛应用于信号分析、特征提取、图像

处理等领域，其多分辨率的特性是其去噪分析的有

效方法。原始地基沉降观测数据易受各种噪声因素

的影响，噪声的去除与分析是不可忽略的问题。

针对ＰＳＯ算法易陷入局部极小值，本文从惯性
权重确定和搜索精度 ２个方面进行了改进。惯性权
重由一随迭代次数非线性递减的函数和一扰动项确

定，当算法进入局部极小值区域时，利用扰动项的随

机扰动性来跳出局部极小值区域；同时为了解决算

法后期粒子多样性降低以及提高算法搜索精度问

题，引入了变尺度混沌搜索。并将该方法和标准粒子

群算法分别与小波去噪结合，优化 ＢＰ网络参数，对
地基累计沉降量进行预测对比，实验表明本文的方

法具有良好的全局和局部搜索能力，预测精度高。
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