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基于混沌优化神经网络的砂土液化预测模型
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摘  要:针对砂土液化预测的非线性难题, 在分析 BP神经网络和混沌优化的各自优缺点的基础上,

将混沌优化与梯度下降法相结合,构成了神经网络权值和阈值的一种新的组合优化算法 ( COBP ), 并

将该组合优化算法用于砂土液化的预测建模。工程实例应用表明, 该组合优化模型不仅搜索速度

快,全局稳定性好, 而且预测精度高,结果可靠, 能达到工程应用的精度要求, 为砂土液化的非线性预

测提供了一种有效方法。
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Abstract: Based on the research of BP neural ne tw ork and chaos optim izat ion algor ithm, a new hybrid opt im ization

mode l is presented. Th ismodel integrates chaos optim ization algorithm w ith BP a lgorithm, w hich no t on ly has a BP

algorithm . s quick local search capab ility, bu t also can converge strongly to the globa l optima l resu lt by using the

chaos opt im ization. s g loba l search character. The integrated optim izat ionmodel is app lied to pred ict sand lique fac-

t ion in practice. The results show that it is an effective and feasib le method to predict sand liquefaction and can

quick ly converge to the g loba l optima l resul.t
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  场地砂土液化会引起地基承载力降低甚至丧失,导致地面大面积变形、滑坡、侧移、冒水喷砂,给人民生

命财产带来巨大损失
[ 1]
。因此,砂土地震液化预测作为地震工程、岩土工程和自然灾害防治工程的一项重

要基础性研究工作,具有重要的现实意义。

由于影响砂土液化的众多因素呈高度的非线性,工程中采用的经验公式法、Seed简化分析法、概率与统

计方法等判别方法大多存在预测精度和可信度不高的问题
[ 1, 2]
。近年发展起来的 BP( E rror Back- Propaga-

t ion,即误差反传 )神经网络在处理连续的非线性问题具有高度的智能学习、鲁棒性和系统建模能力,可克服

上述传统方法存在的问题,在砂土液化预测中得到了广泛的应用
[ 1 - 3 ]
。

但 BP神经网络用于砂土液化预测时, 其学习过程收敛速度慢且易陷入局部极小。而利用混沌运动 /遍



历性0形成的混沌优化 ( chaos opt im ization, CO)搜索过程不受能量障碍的限制,可有效避免优化过程陷入局

部极小解,已成为一种新颖的全局优化工具,受到广泛重视和大量研究
[ 4- 6]
。

因此,本研究在砂土地震液化预测的建模过程中,将利用 BP梯度下降算法与混沌优化的互补性, 构造

一种组合优化算法。该组合优化算法可克服 BP算法的不足,实现神经网络学习过程的快速全局优化, 从而

提高神经网络模型对砂土地震液化的预测精度和泛化能力。

1 BP神经网络算法

BP网络作为神经网络的精华,是工程中应用最广泛的神经网络。BP网络使用 BP梯度下降法,以极小化二次

性能指标函数 (如式 ( 1) )进行优化学习,学习过程由信号的正向传播和误差的逆向传播两个过程组成。图 1为三

层 BP网络结构
[ 7, 8]
。

E =
1
2 E

L

s= 1
E
m

j= 1
( Yj s - Y

#
j s )

2
, ( 1)

式中: L为训练样本数, Yjs为第 s个样本第 j输出节点的计算值, Y
#
js为第 s个样本第 j个节点的期望值。

BP算法局部搜索能力很强,但全局稳定性差、收敛速度慢,且易陷入局部极小。

2 混沌优化算法

混沌优化是利用混沌运动的遍历性特点而建立的一种新型全局优化搜索算法
[ 5, 6]
。基本思想是将混沌

状态引入到优化变量中,用类似载波的方法把混沌运动的遍历范围扩大到优化变量的取值范围,利用混沌变

量进行搜索。

混沌优化属于非导数优化方法, 可克服导数优化方法对梯度信息高度依赖性的缺点; 它直接按混沌运动

的 /规律性0在一定范围内遍历求解, 全局寻优能力很强。但研究表明, 基本混沌优化算法按自身规律 /遍历

搜索0, 其有些状态需要较长时间才能达到,局部搜索能力有限。

3 混沌优化与神经网络相结合的组合优化预测模型 ( COBP)

3. 1 COBP优化模型的基本思想

其基本思想是:以混沌优化与 BP算法优缺点的互补性和局部极值有限性为前提,按照取长补短、相互

提高的改进思路,将二者结合, 利用混沌优化全局遍历性特点, 引导搜索过程实现优化问题有限极值区间的

遍历性自由跳转,而调用 BP算法实现每一局部区间的快速极值寻优, 并用最优保存策略使算法收敛到全局

最优。组合优化模型算法流程如图 2所示。

3. 2 COBP模型的算法实现

3. 2. 1 COBP模型结构的确定

网络结构的设计对于整个神经网络性能具有很大影响
[ 7- 8]
。 1989年 Robet Hect- N ielson证明了具有

一个隐层的 3层 BP网络可以有效的逼近任意连续函数。故本研究以 3层网络构造 COBP预测模型。

输入层结点数则根据研究问题的影响因素和实际输入维数确定。结合第 4. 1节中的影响砂土液化影响

因素和收集数据的构成情况可知,砂土液化主要影响因素为 8个, 即实际的输入维数为 8, 故输入层结点数

最终确定为 8, 即输入结点数为 8。

输出层结点数根据预测问题的分类情况确定,由于本研究将预测结果将用 [ 0, 1]之间的取值大小进行

度量, 越接近 0,液化程度越小,越接近 1, 液化程度越大, 所以输出结点为 1。

隐层结点数则以经验公式 ( 2)为基础,经试算得最优值为 20。

H = m + n + a, ( 2)

式中, H 为隐层结点数; m为输出层结点数; n为输入层结点数; a为 1~ 10之间常数。
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图 1 3层 BP网络拓扑结构

F ig. 1 Topo log ic struc ture of BP neura l ne tw ork

图 2 COBP算法的基本流程

F ig. 2 Basic flow of COBP a lgo rithm

( a)阈值 0~ 1         ( b)阈值 1~ 1

图 3 BP神经网络的 S型激活函数

F ig. 3 S- type activ ation functions o f BP neura l netwo rks

  建模时考虑到网络的实际输出取值在 [ 0, 1]之

间,故输出层和隐层分别采用图 3( a)和图 3( b)所

示 S型函数为激活函数。

3. 2. 2 BP算法的改进

为进一步提高 COBP模型中 BP算法局部搜索

速度和稳定性:一方面在训练中采用学习速度自适

应调节机制,增加稳定性,提高速度和精度;另一方

面引入动量因子提高算法的收敛性。

3. 2. 3 混沌优化算法改造

( 1)混沌优化系统的选择

研究表明
[ 4, 5]

,当控制参量 L= 4时, Log istic映射为 [ 0, 1]区间的满映射,且系统处于完全的混沌状态。

给定初始值 X 0,可以产生遍历 [ 0, 1]区间的一系列混沌变量 {X n }。将 {X n }按载波方式赋予网络的权值和阈

值可实现优化。故 COBP模型中采用式 ( 3)所示 log istic映射进行网络模型权值和阈值混沌优化搜索。

X n+ 1 = 4# X n ( 1- X n ),   n= 0, 1, 2, ,, 0[ X n [ 1. ( 3)

( 2)对基本混沌优化算法的改造

由于 COBP模型中,混沌优化只是作为引导搜索过程实现局部极值区间自由跳转的运行机制, 故只进行

第一阶段 N步混沌搜索,无需进行二次载波。另, 混沌运动的 /轨道 0特性 [ 4]
决定了它不能自动实现周期与

非周期轨道自由跳转。而基本混沌优化中不能初始化为不动点的限制将使整个搜索过程都不能进入周期轨

道中进行搜索,当全局最优取值恰好落在周期轨道对应状态值时, 搜索过程将不能得到全局最优。

为克服上述缺陷,本 COBP模型采用了互为起点的学习流程 (图 2)。该流程不但可以利用 CO帮助 BP

实现各局部极值区间的自由跳转,而且可以利用 BP算法改变混沌优化的运动轨道实现周期与非周期轨道

的自由跳转。既克服了单纯 BP算法易陷入局部最小的不足,也克服了基本混沌优化局部搜索能力有限和

有时不能搜索到全局最优的缺点。

3. 2. 4 COBP模型的计算公式

如设输入结点为: X i; i= 1, 2, ,, 8; 隐层结点为: Sh , h = 1, 2, ,, 20; 输出层结点为: Yj, j= 1,希望输出为:

Y
#
j , j= 1;输入到隐层的权值为: Wh i;隐层到输出层权值为: Vjh; 隐层结点阈值为: Hh; 输出层结点阈值为: Cj;
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输出层结点的误差为: E。则 COBP模型的计算公式见式 ( 4) ~式 ( 6)。

隐层结点的输出式为 Sh = f ( E
n

i= 1
W hiX i- Hh ) = f (N h ), ( 4)

输出层结点的输出式为 Yi = f ( E
m

i= 1
VjhSh - Cj ) = N j, ( 5)

输出层结点的误差为 E =
1
2

E
L

s= 1
E
m

j= 1
( Yjs - Y

#
js )

2
, ( 6)

式中, N h = E
n

i= 1
Wh iX i - Hh; N j = E

m

i= 1
VjhSh - Cj; L为样本数目, f ( x )为 S型传递函数。

3. 2. 5 COBP模型的实现过程

再设权值和阈值相应载波矩阵为Whi; Vj h; Hh和 Cj; 设变量 E
*
, W

*
h i, V

*
jh , H

*
h 和 C

*
j 用于存贮当前最优。则

COBP模型计算过程如下:

( 1)提供学习样本:包括 L个样本对 (Xp, Yp ),输入向量 Xp = ( x1, x2, ,, xn ),输出向量 Yp = ( y1, y2, ,,

ym ), n, m为输出、输出结点数 p= 1, 2, ,, L。

( 2)算法初始化:设置网络结构, 取 [ 0, 1]间微小差异的随机数初始化载波矩阵,记为W
0
hi, V

0
jh , H

0
h和C

0
j; 用

式 ( 7)将其变换初始化当前最优权值和阈值, 记为 W
*
h i, V

*
jh , H

*
h和 C

*
j ; 根据学习样本用公式 ( 4) - ( 6)计算

Sh, Yj和 E,并用 E初始化 E
*
; 令 k= 1, kc= 1,并初始化误差准则 e和最大混沌迭代次数 m。

Wh i= 200W hi - 100; Vjh = 200 Vjh - 100;

Hh = 200W h - 100; Cj = 200 Cj- 100.
( 7)

其中: 系数为权值和阀值区间为 [ - 100, 100]所得。

( 3)进行混沌优化学习:用 new标记此次混沌搜索是否更新最优,赋初值 new= 0。

步骤 1,将混沌变量W
i

hi, V
i

hi, H
i

h和 ZC
i

j用式 (3)进行一次混沌变换得W
i+ 1
h i , W

i+ 1
jh , H

i+ 1
h 和C

i+ 1
j ,并用式 ( 7)变

换后作为新的权值和阈值,记为 W
i+ 1
hi , V

i+ 1
jh , H

i+ 1
h 和 C

i+ 1
j 。

步骤 2,根据学习样本,按照公式 ( 4) - ( 6)分别计算 Sh, Yj和 E。

步骤 3, ifE
*
> E then保存此次搜索结果为当前最优, 即 E

*
= E, W

*
h i =W

i+ 1
hi , V

*
jh = V

i+ 1
jh , H

*
h = H

i+ 1
h , C

*
j =

C
i+ 1
j , new= 1; else放弃本次搜索结果,转步骤 4。

步骤 4, k= k+ 1,并判断, ifE
* [ e then已得到全局最优, 转下面第 ( 6)步结束学习过程。 else if k> m

then转下面第 ( 4)步,进行 BP学习; else转步骤 1,继续混沌搜索。

( 4)根据混沌搜索结果,进行 BP学习:

if new = 1 then以 E
*
, W

*
h i, V

*
jh , H

*
h 和 C

*
j 为起点, 进行 BP优化学习; e lse以混沌搜索最后一步 W

i+ 1
h i ,

V
i+ 1
h , H

i+ 1
h 和 C

i+ 1
j 为起点,进行 BP优化学习。

并将 BP算法学习结果与当前最优 W
*
h i, V

*
jh , H

*
h 和 C

*
j 进行比较, ifE < E

*
, then用学习结果对其更新,

else放弃。转下面第 ( 5)步。

( 5) ifE
* [ e, then转下面第 ( 6)步; e lse将此次 BP算法优化结果用式 ( 8)进行反载波,并赋值给混沌优

化载波混沌变量W
i

hi, V
i

jh, H
i

h和 C
i

j, 返回上面第 ( 3)步再次混沌优化。

Wh i =
Wh i + 100

200
; Vjh =

Vjh + 100

200
;

Hh =
Hh + 100

200
; Cj =

Cj + 100

200
.

( 8)

( 6)输出优化结果,结束学习过程。

4 基于 COBP算法的砂土液化预测模型的应用

如前所述, BP神经网络在砂土液化预测中已经得到了广泛的应用, 针对其在运用过程中呈现的学习收

敛速度慢和易陷入局部极小等问题, 文献 [ 3]等通过引入学习自适应和动量因子等方法进行改进取得了较

好效果。但该改进思路明显存在的局限性也很显然的。本模型的构造则在此基础上,从相互结合,取长补短

的思路进行改进。为了检验 COBP模型的有效性,依据砂土地震液影响因素及发生条件, 以文献 [ 3]收集到
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的国内外砂土液化实例为基础,以 M atlab7. 0为平台进行仿真,并用文献 [ 3]中的改进 BP算法进行对比。

4. 1 COBP神经网络优化模型结构的确定

从影响砂土液化的因素中选取具有代表性的烈度 I、震中距 L、平均粒径 d50、不均匀系数 Cu、地下水 dw、

砂层埋深 d s、标贯击数 N 63. 5、剪应力比 Sd /R
c
v等 8个实测指标对砂土液化进行预测

[ 2, 3]
。因此,网络层数为

3, 激发函数用 S型函数,输入层节点数为 8, 代表 8个实测变量, 输出层节点数为 1,用 0表示液化, 1表示非

液化; 经试算取隐层节点数为 20。

4. 2 COBP模型仿真及精度评价

将收集整理的 25组合理数据砂土液化实例作为样本总体 (见表 1)
[ 3]
,并对其进行标准化和归一化处

理,使其限制在 [ 0, 1]区间。然后,用前 18个训练网络模型;用后 7个检验模型的有效性。

表 1 砂土液化预测模型样本表 [ 3]

Tab le 1 samp les of sand lique faction prediction m ode l

序号
烈度

I度

震中距

L /km

地下水

/dw /m

埋深

d s /m

标贯击数

N 6315

平均粒径

d 50

不均匀系数

C u

剪应力比

Sd /R cv
实测值

1 7 76. 8 0. 5 1. 70 3 0. 166 1. 65 0. 10 0

2 7 82. 2 1. 10 6. 30 9 0. 14 2. 80 0. 11 0

3 7 91. 0 0. 70 2. 30 1 0. 07 4. 00 0. 10 0

4 7 68. 6 1. 09 4. 15 5 0. 41 2. 90 0. 10 0

5 7 92. 0 0. 60 1. 80 2 0. 22 2. 20 0. 10 0

6 7 71. 0 0. 85 1. 80 2 0. 145 8. 50 0. 089 0

7 7 78. 6 0. 76 3. 90 5 0. 09 3. 77 0. 11 0

8 7 80. 2 1. 40 2. 30 2 0. 19 1. 90 0. 80 0

9 7 71. 0 1. 60 2. 10 8 0. 19 2. 16 0. 07 0

10 8 116. 6 1. 12 9. 22 12 0. 105 2. 00 0. 225 0

11 8 117. 4 3. 20 7. 20 8 0. 134 2. 23 0. 172 0

12 8 44. 2 3. 10 4. 30 15 0. 25 2. 38 0. 147 1

13 8 25. 0 3. 10 9. 30 51 0. 32 2. 46 0. 184 1

14 8 116. 8 3. 00 5. 10 9 0. 20 2. 38 0. 159 0

15 8 47. 0 2. 00 3. 46 8 0. 31 2. 42 0. 163 1

16 9 14. 0 4. 90 9. 38 61 0. 16 2. 25 0. 318 1

17 9 11. 0 4. 50 4. 50 22 0. 16 2. 76 0. 248 1

18 9 14. 0 5. 00 13. 52 64 0. 13 2. 00 0. 34 1

19 7 81. 2 1. 25 1. 80 4 0. 11 2. 00 0. 08 0

20 7 81. 8 1. 25 4. 30 7 0. 17 2. 00 0. 10 0

21 7 80. 8 1. 10 3. 30 7 0. 17 1. 70 0. 10 0

22 7 81. 0 1. 20 2. 30 6 0. 16 1. 89 0. 09 0

23 8 70. 9 2. 30 12. 3 13 0. 30 2. 43 0. 203 1

24 8 38. 7 1. 10 1. 30 15 0. 18 2. 76 0. 14 1

25 9 9. 60 3. 50 8. 35 31 0. 21 3. 15 0. 347 1

( 1)模型仿真训练精度评价

利用预处理后的学习样本对 COBP模型进行学习训练,并同时与文献 3的 BP法预测结果比较,结果见

表 2。

表 2 COBP模型与 BP网络训练学习结果表

Table 2 T ra in ing results of COBP m ode l and BP neural ne tw ork

样号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

实测 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1

BP法 0. 0356 0. 0473 0. 034 0. 0313 0. 0651 0. 0034 0. 0672 0. 001 0. 0264 0. 0034 0. 0177 0. 9387 0. 9954 0. 0173 0. 9459 0. 9951 0. 9712 0. 9986

COBP 0 0 0 0. 0021 0 0. 0006 0 0. 0009 0 0. 0003 0. 0003 0. 9982 0. 9997 0. 0018 0. 9978 0. 9999 1 0. 9997
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图 4 COBP优化模型运行 100次训练精度

F ig. 4 T raining errors of COBP model for 100 tmi es operation

  从表 2知,本文 COBP模型对样本的学习精度

较改进 BP算法普遍提高,达到了较高的学习精度。

为检验本模型运行的稳定性, 对模型学习精度

要求设置为 0. 01,经 100次仿真模拟, 其各次学习

误差曲线如图 4所示,其训练精度均很快达到 0. 01

以上。且通常在 10~ 40个混沌 - BP循环周次即

能达到学习精度要求, 具有较高的学习效率, 最大

误差为 0. 009998,最小误差值为 0. 009235, 平均值

为 0. 00967202。

( 2) COBP模型仿真预测精度评价

以预处理的后 7个样本作预测样本, 用学习后

的 COBP模型进行预测, 其预测结果和改进 BP算

法结果见表 3。

表 3 不同算法的预测结果与实际值

Tab le 3 P red ic ted results from d iffe rent a lgor ithm s and m easurem en ts

样号 19 20 21 22 23 24 25

实测 0 0 0 0 1 1 1

BP法 0. 0501 0. 0094 0. 0082 0. 0035 0. 8124 0. 8195 0. 9907

COBP 0 0 0 0 0. 6034 0. 8472 1

  从表 3可以看出,本文提出的 COBP模型

和文献 3的改进 BP算法同样能够实现对砂

土液化的预测评价,且从总体上本模型的学习

和预测精度也较 BP算法有所提高。对于 23

号样本,文献 3的预测值也表现为离标准值 1

较大的偏离度, 经工程实际分析, 该样本代表

的液化状态确系液化与非液化的中间状态,故

其预测值是符合实际情况的。

5 结论

根据 BP算法和混沌优化算法优缺点的互补性,按照取长补短、相互提高的改进思路,将二者结合构建

了一种新的组合式优化预测模型 ( COBP)。将该模型用于砂土地震液化预测对比研究,可得出以下结论:

( 1)将混沌优化的全局寻优和 BP算法快速局部寻优特性相结合,用于砂土液化预测的 BP神经网络优

化建模,可以有效地克服 BP算法收敛性差、稳定性不强和易于陷入局部最小的缺点,同时也克服了基本混

沌优化初始化要求带来的不足;

( 2)两种模型都能达到一定的预测精度, COBP模型对传统 BP模型的学习和预测精度有较大提高;

( 3) COBP优化预测模型不仅搜索速度快、稳定性强,而且预测精度和准确性也较高,能达到工程应用精

度需求,为砂土液化非线性预测预防提供了一种有效方法。
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