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摘 要:为了预测冬季易结冰区斜拉索覆冰的增长,运用灰色关联分析方法分析斜拉索倾角、温度、
湿度、风速、降雨量及气压对斜拉索覆冰厚度的关联影响,明确各影响因素的相关性大小,剔除弱相

关性因素;联合遗传算法(GA)和鲸鱼算法(WOA)选择最优光滑因子,提出一种 WOA-GA算法优

化广义回归神经网络(GRNN)的斜拉索覆冰厚度预测方法。其特点是:以输出值与实际值均方差

作为适应度函数,计算每个粒子的适应度值;将GA算法的交叉和变异算子引入 WOA算法,同时

借助权重更新策略,提升全局寻优的能力,避免 WOA算法陷入局部最优解;最后,经过迭代寻优,
输出最小适应度值对应的光滑因子,构建GRNN预测模型。结果表明:环境温度相关性最高,其次

是倾角、降水量、风速、相对湿度,气压关联度最小,呈弱相关性;相比于传统的GRNN、WOA-
GRNN、PSO-GA-GRNN模型,联合鲸鱼算法和遗传算法优化的GRNN覆冰预测模型精度较高,其
平均绝对误差百分比仅为3.58%,均方根误差为0.58mm;采用敏感性分析法评价影响因素对模

型精度的影响,发现温度对模型影响程度最大,其次是拉索倾角。
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Abstract:Inordertoestimatetheicinggrowthcharacteristicsofstaycablesintheiceproneareainwinter,
thegreycorrelationanalysismethodisusedtoanalyzethecorrelationeffectsofinclinationangle,
temperature,humidity,windspeed,rainfallandairpressureontheicingthicknessofstaycables,andthe
correlationofeachinfluentialfactorisdetermined.Then,thegeneticalgorithm (GA)andthewhale
algorithm(WOA)arecombinedtoselecttheoptimalsmoothingfactor,anda WOA-GA Optimized



GeneralizedRegressionNeuralNetwork(GRNN)methodisproposedtopredicttheicingthicknessofstay
cables.Itscharacteristicistotakethemeansquaredeviationofoutputvalueandactualvalueasfitness
function,andtocalculatethefitnessvalueofeachparticle;introducingthecrossoverandmutationoperator
ofGAalgorithmintoWOAalgorithm;meanwhile,viaweightupdatestrategy,thecapacityofglobal
optimizationisimproved,topreventtheWOAalgorithmfallingintolocaloptimal;finally,through
iterativeoptimization,thesmoothfactorcorrespondingtotheminimumfitnessvaluewasoutput,andthe
GRNNpreoptimizationmodelwasbuilt.Theresultsshowthatthecorrelationofambienttemperatureis
thehighest,followedbydipangle,precipitation,windspeedandrelativehumidity,andthecorrelationof
atmosphericpressureisthelowest;comparedwiththetraditionalGRNN,WOA-GRNNandPSO-GA-
GRNNmodels,theproposedGRNNmodelhashighaccuracy,withtheaveragemeanabsolutepercentage
errorof3.58%androotmeansquareerrorof0.58mm;Thesensitivityanalysismethodisusedtoevaluate
theimpactoftheinfluentialfactorsontheaccuracyofthemodel.Itisfoundthatthetemperaturehasthe
greatestinfluenceonthemodel,followedbythecableinclination.
Keywords:stayedcable;icingprediction;whaleoptimizationalgorithm;geneticalgorithm;generalized
regressionneuralnetwork(GRNN)

  斜拉桥跨越能力大、结构轻盈、造型优美,是大

跨度桥梁的重要桥型。斜拉索是斜拉桥的主要承重

构件,在寒冷冬季,拉索的表面容易结冰[1],覆冰会

改变拉索气动外形,诱发低频大幅的驰振[2]。当结

构振动或者温度变化时,还会引发拉索冰凌坠落[3],
危害桥梁运营安全。

目前,斜拉索覆冰研究主要集中在覆冰后的气

动特性,而对斜拉索早期结冰增长及预测研究相对

较少。Zarnani等[4]通过支持向量机与气象资料结

合的方式构建导线覆冰预测系统;Homola等[5]通

过对叶片覆冰流场特性的数值研究,得到大气温度

和水滴尺寸变化对风力机叶片覆冰增长过程的影

响。黄新波等[6]将监测数据通过学习算法产生模糊

规则,并利用模糊逻辑理论建立导线覆冰厚度预测

模型;黄宵宁等[7]通过均值算法对覆冰历史数据进

行优化选择,并构建LS-SVM覆冰预测模型;刘宏

伟等[8]通过建立多变量灰色模型,对输电线路进行

覆冰厚度预测。文献[9-11]从热力学、流体力学等

角度,研究了覆冰增长机理和过程。文献[12-13]根
据历史监测数据,通过对覆冰增长的相关因素进行

分析,建立了数学统计模型。
近年来,随着人工智能技术的发展,神经网络方

法逐步应用到覆冰预测研究领域,不同于物理模型

和传统数学统计模型,神经网络针对覆冰过程的高

维非线性特征具有很强的求解能力,现阶段应用较

为成熟且准确度较高。赵建坤[14]采用灰色关联分

析方法计算了不同影响因素对覆冰的相关性,提出

了考虑微气象的BP神经网络覆冰厚度预测模型;

杨静等[15]通过寻找影响覆冰局部变化的规律性,基
于小波神经网络构建了短期覆冰预测模型;王锦

文[16]提出了基于改进粒子群算法优化的NRBF神

经网络的覆冰预测模型,提高了覆冰预测精度。

Xiong等[17]在BP神经网络和支持向量机等智能预

测算法的基础上提出了用思维进化算法优化结冰厚

度的智能预测方法。
上述研究成果为斜拉索覆冰预测奠定了坚实的

理论基础,目前,针对结构短期覆冰预测方法,主要

通过神经网络建模的方式,常见的有BP神经网络

和广义回归神经网络(GRNN)等,但BP神经网络

中的训练参数设置烦琐,主观因素会过多影响模型

的预测精度;而传统的GRNN求解过程空间复杂程

度高,需要依靠大量样本。另外,其他的预测模型寻

优方式单一,缺点突出,如遗传算法编程复杂,收敛

速度较慢,降低了模型预测效率。笔者针对斜拉索

的雨凇覆冰,运用灰色关联分析方法,首先分析斜拉

索倾角、温度、湿度、风速、降雨量以及气压对斜拉索

雨凇覆冰厚度的关联影响,然后联合遗传算法(GA)
和鲸鱼算法(WOA)进行最优光滑因子的选择,提出

一种 WOA-GA 算 法 优 化 广 义 回 归 神 经 网 络

(GRNN)的斜拉索覆冰厚度预测方法,并通过算例

与其他预测模型进行对比验证。

1 GRNN算法优化

1.1 广义回归神经网络

广义回归神经网络(GeneralizedRegression
NeuralNetwork,GRNN)具有结构简单、设置参数
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单一等优点[18]。在网络模型建立中仅需要调节光

滑因子σ,从而最大限度地降低人为因素干扰,减少

模型建立的随意性[19]。GRNN 结构如图1所

示[20],包括输入层(InputLayer)、模式层(Pattern
Layer)、求和层(SummingLayer)、输出层(Output
Layer)。

图1 GRNN网络结构

Fig.1 GRNNnetworkstructure
 

假设随机变量x和y联合概率密度f(x,y),令
x=x0,则y对于x0的回归值可表示为

ŷ(x0)=∫
∞

-∞
yf(x0,y)dy

∫
∞

-∞
f(x0,y)

(1)

  训练样本的输入变量维数与神经元个数相等,
根据Parzen窗非参数估计法,则概率密度函数

f(x0,y)可表示为

f(x0,y)= 1
σp+1n(2π)

p+1
2
∑
n

i=1
e-d(x0,xi)e-d(y,yi) (2)

d(x0,xi)=∑
p

j=1

x0j-xij

σj  
2

(3)

d(y,yi)=(y-yi)2 (4)
式中:n为训练样本的容量;p 为随机变量x 的维

数;σ为光滑因子,也称为扩展参数。将式(2)带入

式(1),整理可得

y(x0)=
∑
n

i=1
e-d(x0,xi)∫

+∞

-∞
ye-d(y,yi)dy  

∑
n

i=1
e-d(x0,xi)∫

+∞

-∞
e-d(y,yi)dy  

(5)

  在整体运算过程中,影响GRNN性能的关键参

数为σ(光滑因子)。当σ取值过大,会使拟合结果更

加趋近于样本因变量平均值,当σ取值过小,会使拟

合结果接近训练样本值,减少了网络的泛化能力,降
低了模型稳定性。因此,对于GRNN模型预测能力

的提升,实质上转变成对光滑因子σ的寻优问题。

1.2 鲸鱼优化算法

鲸鱼 算 法 (WhaleOptimization Algorithm,

WOA)基本思想来源于座头鲸狩猎行为[21]。该算

法通过模拟鲸鱼特有的气泡网觅食策略来达到优化

目的。以下为寻优算法的3个阶段。

1)包围猎物

由于最优问题求解并不是先验已知,鲸鱼算法

会通过随机假设个体所处位置,在搜索过程中不断

更新自身位置,其数学模型为

D= C→·X*(t)-X(t) (6)

X(t+1)=X*(t)-A·D (7)
式中:t为当前迭代次数;X 为当前个体坐标向量;

X*为当前位置最优解向量。A、C为系数向量,其公

式为

A=2a·r1-a (8)

C=2·r2 (9)
式中:a为收敛因子,随着迭代次数从2线性减小到

0;r1和r2为[0,1]产生的随机数。

2)气泡网攻击

鲸鱼通常以气泡网攻击的方式进行捕食,为了

从数学角度更好地解读这种觅食行为,设计了收缩

包围机制和螺旋更新位置两种方法。
收缩包围是通过减少式(8)中的a来实现鲸鱼

群体向选中个体逼近的过程,当前个体位置向量

(X,Y)收缩至最优位置向量(X*,Y*)。
螺旋更新位置主要是模拟鲸鱼群体靠近猎物的

路径,该方法的数字表达式是根据当前位置向量

(X,Y)与当前最优位置(X*,Y*)之间的距离来

确定。

3)随机搜索

除了上述气泡网攻击以外,鲸鱼会随机搜索猎

物,系数 A >1时,表示鲸鱼在收缩包围圈外游动,
此时鲸鱼个体根据彼此位置进行随机搜索。

WOA算法随机初始化一组解,每一次迭代过

程中都会根据最优解更新自身位置。在寻优过程

中,收敛因子a很大程度上会影响算法的效率;过大

的收敛因子虽然可以提升全局搜索的能力,但搜索

速度慢;较小的收敛因子会增加局部搜索的能力,但
容易陷入局部最优,导致收敛精度不高,进而无法高

效地寻求最优解。

1.3 遗传算法

遗传算法是一种仿生物学算法,通过模拟自然

选择来寻找最优解[22]。在遗传算法的执行过程中,
利用个体对环境的适应能力决定染色体的淘汰或者

保留。基本遗传算法主要由选择(Selection)、交叉
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(Crossover)、变异(Mutation)3种算子组成。
选择操作是指在原有群体的基础上以一定概率

选择个体到新种群中,这种概率往往通过适应度值

大小决定。交叉操作是指从群体中选择两个个体,
通过染色体的交换来产生新的优秀个体,不同的编

码方式对应不同的交叉方法。变异操作是指从群体

中任选一个个体,选择染色体中的一点进行变异,从
而产生更优的个体。

正是由于选择、交叉和变异等操作,才使得遗传

算法具有良好的全局寻优能力,减少了陷入局部最

优的可能性。但遗传算法因结构复杂,求解时间也

会进一步延长,限制了局部搜索最优解的能力,从而

会在接近最优解时出现停滞。

2 WOA-GA-GRNN覆冰预测模型

2.1 混合 WOA-GA算法的寻优方式

目前基于GRNN的传统组合算法多采用单一

寻优方式。例如GA优化GRNN[23]。由上述算法

的分析可知,WOA-GRNN中的系数向量A过于依

赖收敛因子a,在收敛速度和收敛精度上还需要进

一步调整;同时,遗传算法求解到一定范围会出现大

量无用迭代,从而导致计算时间长、效率低。因此,
为解决上述两种算法的缺陷,本文考虑组合算法的

模式,利用串行式[24]方法融合 WOA和GA,以输出

值与实际值的均方差(MSE)作为适应度函数,将

GA算法的交叉和变异算子引入 WOA算法中,同
时,借助权重更新策略,提升算法多样性,加快收敛

速度,提高收敛精度。
本文中的算法是以输出值与实际值的均方差进

行方向搜索,均方差越小,说明模拟结果误差越小,
因此,将均方差作为模型适应度函数值求解计算每

个个体的适应度值,标记最优个体位置,其公式为

MSE=1N∑
N

n=1
yn-y

∧
n  2 (10)

  为解决鲸鱼个体在围猎行为中的选择问题,假
设在收缩包围机制和螺旋更新位置两者中选择概率

均为50%,其数学模型为

X*(t+1)=
X*(t)-A·D,p<0.5
X*(t)+D·ebl·cos(2πl),p≥0.5 (11)

  1)交叉变异算子

遗传算法采取实数值编码,随机生成[0,1]之间

的捕食行为概率值p,如果p≥0.5,则个体依据公式

以变异概率Pm对该个体进行变异操作,得到新的

个体。

X*(t+1)=X*+Pm X*(t)-X (12)

  若概率值p<0.5且 A <1,进一步选择全局

最优个体与当前个体进行交叉操作,获得一个新个

体替换当前个体,交叉概率为Pc,其交叉公式为

Xi(t+1)=Pc×Xi(t)+(1-Pc)Xj(t)

Xj(t+1)=(1-Pc)×Xi(t)+PcXj(t) (13)

  Pc为[0,1]间的随机数。Xi与Xj分别为全局最

优个体与当前个体。

2)自适应权重更新策略

交叉算子虽然在一定程度上可以提升算法性

能,但在局部搜索中,交叉算法结构会影响优化效

率,不能很好地平衡预测模型在全局与局部之间的

关系。为此,在局部搜索中参考粒子群(PSO)算法

的权重更新策略[25],当p<0.5且 A ≥1时,对输

出值进行自适应变异更新,如式(14)所示。

X(t+1)=ωX*(t)-A CX*(t)-X(t)
(14)

ω=ωmax-Gi
(ωmax-ωmin)

Gmax
(15)

式中:ω为权重系数;Gmax为最大迭代次数;Gi为当前

迭代次数。
当迭代完成后,选取最小适应度值对应的光滑

因子σ,利用最优光滑因子建立GRNN模型,对测试

样本进行预测。

2.2 模型构建流程与步骤

WOA-GA-GRNN建模流程如图2所示,具体

建模流程如下:

1)数据分割与归一化。将数据集分成训练样本

和测试样本,并将测试样本分成两组进行交叉验证,
鉴于指标量纲不同,需要对试验采取的覆冰厚度、环
境温度、相对湿度、风速、倾角等不同类型的数据按

式(16)进行归一化处理。

xk = xk-xmin
xmax-xmin

(16)

式中:xmin为原始数据的最小值;xmax为原始数据的

最大值。

2)初始化参数设置。确定生成鲸鱼种群X,其
中X 是由光滑因子σ组成的一维向量,设置 WOA
算法以及GA算法的相关参数,如种群规模、迭代次

数、变异概率、交叉概率等。
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3)计算每个个体的适应度值。以GRNN网络

训练样本中输出值与实际值的均方差作为适应度函

数,计算每个个体的适应度值,标记最优个体位置。
4)随机生成[0,1]之间的捕食行为概率值p,判

断p值大小,若p>0.5,则进行变异操作;反之,直
接跳转到第5步。
5)若 A <1,将全局最优个体与当前个体进行

交叉操作,选择交叉后的个体替换当前个体;若
A ≥1,操作按照自适应函数值进行寻优替换,得
到新的个体。
6)比较当前个体适应度值与历史最优适应度值

大小,如果更优,则更新为全局极值,进一步与全局

极值对比,选取最优值作为全局极值。
7)判断是否达到终止条件。选用最大迭代次数

作为终止条件,若已达到,则停止计算。否则跳转到

步骤3)。
8)选取最小适应度值对应的最优位置向量,即

光滑因子σ,利用最优光滑因子建立GRNN模型,对
测试样本进行预测。

图2 WOA-GA-GRNN算法基本流程

Fig.2 BasicflowofWOA-GA-GRNNalgorithm
 

2.3 模型评价指标

预测效果指标通常利用预测值和真实值之间的

误差来确定,为验证模型预测效果的优劣性,选用平

均绝对误差百分比(MAPE)以及均方根 误 差

(RMSE)作为模型预测评价指标。

1)平均绝对误差百分比(MeanAbsolutePercentage
Error)

MAPE=100%n ∑
n

i=1

x̂i,n-xi,n

xi,n
(17)

  2)均方根误差(RootMeanSquaredError)

RMSE=
∑
N

i=1
(̂xi,n-xi,n)2

N
(18)

3 仿真及分析

3.1 样本选取及灰色关联性分析

斜拉索覆冰预测较为复杂,若完全按照实际情

况确定影响因素,则预测模型输入变量数较多,会导

致模型学习效率降低,泛化能力减弱;若过分简化输

入变量的数量,又会导致预测误差增大等问题。因

此,为了准确预测拉索覆冰厚度,探索覆冰厚度增长

过程与各因素间的相关关系,采用灰色关联分析,找
出影响拉索覆冰厚度的重要因素,提高预测模型求

解效率,提升预测效果。结合文献[26]给出的拉索

覆冰试验数据,选取试验记录中18:00至第二天

11:00间的环境温度、相对湿度、风速、降雨量、气压

以及不同倾角下的覆冰厚度,如图3、图4所示,数
据采集的时间间隔为30min。

试验在同一环境下设置了5种倾角,分别为0°、

10°、20°、30°和45°,表1记录了5种倾角下的拉索覆

冰厚度,相邻两行的时间间隔为30min。

图3 环境温度和降雨量试验数据

Fig.3 Environmentaltemperatureandrainfall

experimentaldata
 

图4 环境风速和相对湿度试验数据

Fig.4 Environmentalwindvelocityandrelativehumidity
experimentaldata
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表1 覆冰厚度试验数据

Table1 Experimentaldataoficingthickness

编

号
时间

倾角/

(°)

覆冰厚

度/mm

1 18:00 0 0.0

2 18:30 10 0.5

3 19:00 20 1.0

4 19:30 30 1.4

5 20:00 45 1.6

6 20:30 0 3.3

7 21:00 10 3.7

8 21:30 20 4.2

9 22:00 30 4.5

10 22:30 45 5.1

11 23:00 0 7.7

12 23:30 10 8.0

13 24:00 20 8.6

14 0:30 30 8.8

15 1:00 45 8.9

16 1:30 0 11.9

17 2:00 10 11.9

18 2:30 20 12.4

编

号
时间

倾角/

(°)

覆冰厚

度/mm

19 3:00 30 12.0

20 3:30 45 11.5

21 4:00 0 15.5

22 4:30 10 15.0

23 5:00 20 14.8

24 5:30 30 14.3

25 6:00 45 13.5

26 6:30 0 17.5

27 7:00 10 17.1

28 7:30 20 16.5

29 8:00 30 15.8

30 8:30 45 14.7

31 9:00 0 19.3

32 9:30 10 18.4

33 10:00 20 17.9

34 10:30 30 16.8

35 11:00 45 15.3

利用 MATLAB编程计算,可得到各个相关因

素与覆冰厚度之间的灰色关联相关性结果,如表2
所示。

表2 各影响因素与覆冰厚度的灰色关联度

Table2 Greycorrelationdegreebetweentheinfluencing
factorsandicingthickness

影响因素
倾角/

(°)

温度/

℃

相对

湿度

风速/

(m·s-1)

降水

量/mm

气压/

Pa

灰色综合

关联度(ri)
0.61520.61870.58820.59690.59590.4885

一般而言,灰色综合关联度分为3类,0~0.3
为无相关性,0.3~0.5为弱相关性,0.5~1为强相

关性。由表2结果可知,相关性大小排序为:环境温

度>倾角>降水量>风速>相对湿度>气压;其中,
与覆冰厚度关联度最高的是环境温度,倾角的关联

度仅次于环境温度,说明倾角是斜拉索覆冰预测的

重要影响因素。风速和降水量的关联值相近,相对

湿度关联度排在第5位。虽然气压与覆冰增长有所

关联,但关联度处于0.3~0.5之间,属于弱相关。

3.2 预测模型的验证分析

预测模型输入变量较多时,会影响预测效率,增
大预测机时。因此,为了降低变量输入维度,减小训

练时间,同时,控制预测模型的计算误差,本文仅选

取关联度大于0.5的强相关性因素,忽略气压的弱

相关性影响,倾角、环境温度、相对湿度、风速、降雨

量作为预测模型输入变量,覆冰厚度作为输出量。
为了验证 WOA-GA算法优化GRNN预测结果的

有效 性,分 别 采 用 传 统 单 一 的 GRNN、WOA-
GRNN、PSO-GA-GRNN对相同训练样本进行比较

分析。将表1中35组样本数据分为训练样本和测

试样本,其中编号1~25作为训练样本,编号26~
35作为模型测试样本。

主要参数设置:种群数Size=30,最大迭代次数

N=100,编码长度l=7,交叉概率PC=0.7,变异概

率Pm=0.3,未经优化的GRNN在经过多次试验后

光滑因子σ取值为0.1。选取输出值与实际值的均

方差作为适应度函数。模型训练过程中,将训练样

本划分为2组进行交叉验证。
图5为4种模型覆冰预测值曲线与实际值曲线

的对比。由图可知,单一GRNN神经网络和 WOA-
GRNN模型预测值曲线与实际值差距较大,经过

PSO-GA组合优化的GRNN网络虽然较前两者有

一定的提升,但由于PSO算法极易陷入到局部最优

值,导致后5组预测值与实际值存在较大偏差。从

图5中的预测曲线可以看出,经过鲸鱼算法和遗传

算法的互补,WOA-GA-GRNN预测模型的拟合效

果更符合覆冰发展的趋势,预测值也更接近实际值。

图5 4种预测模型预测结果对比

Fig.5 Comparisonofsimulationresultsinfourpredictionmodels
 

为了进一步验证模型的有效性,以平均绝对误

差百分比(MAPE)和均方根误差(RMSE)作为模型

精度的评价指标,得到的4种模型预测精度如表3
所示。
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表3 4种模型预测效果评价表

Table3 Evaluationtableofpredictioneffectoffourmodels

样本编号
GRNN预测模型

预测值/mm 相对误差/%

WOA-GRNN预测模型

预测值/mm 相对误差/%

PSO-GA-GRNN预测模型

预测值/mm 相对误差/%

WOA-GA-GRNN预测模型

预测值/mm 相对误差/%

实际值/

mm

26 16.01 8.51 16.39 6.34 16.57 5.27 16.88 3.50 17.5

27 15.48 9.47 16.00 6.43 16.33 4.45 16.62 2.81 17.1

28 14.79 10.30 15.69 4.90 15.78 4.36 16.01 2.96 16.5

29 14.69 7.02 14.60 7.59 14.48 8.35 15.08 4.54 15.8

30 13.30 9.52 13.70 6.80 14.12 3.94 14.11 4.03 14.7

31 17.51 9.27 17.89 7.30 18.01 6.68 18.68 3.19 19.3

32 16.49 10.30 17.25 6.25 17.69 3.83 17.85 2.96 18.4

33 16.21 9.44 16.67 6.87 16.88 5.65 17.25 3.58 17.9

34 14.97 10.80 15.62 7.02 15.82 5.80 16.20 3.54 16.8

35 13.82 9.67 14.42 5.75 14.31 6.42 14.78 3.38 15.3

MAPE 9.46% 6.53% 5.51% 3.47%

RMSE 1.61mm 1.11mm 0.95mm 0.58mm

  由表3对比可知,WOA-GA-GRNN斜拉索覆

冰预测模型的相对误差均在5%以下。与GRNN预

测模型、WOA-GRNN模型以及PSO-GA-GRNN预

测模型相比,WOA-GA-GRNN预测模型的平均绝对

误差百分比较前三者分别下降了65.7%、48.9%、
38.3%;与PSO-GA-GRNN 预测模型相比,经过

WOA-GA优化后的GRNN预测模型均方根误差下

降到了0.58mm。因此,WOA-GA混合算法优化后

的GRNN网络模型可以进一步降低预测误差,模型

拟合效果更优。
GRNN、PSO-GA-GRNN 与 WOA-GA-GRNN

训练过程中的适应变化曲线对比如图6所示。本文

算法选取训练样本中的输出值与实际值的均方差作

为适应度函数,因此,适应度值越小,说明均方差越

小,GRNN网络的系统误差也越小。

图6 适应度函数值变化曲线对比

Fig.6 Thecomparisonoffitnessfunctionvalues
 

由图6可知,WOA-GA-GRNN模型相较于另

外两种算法在收敛速度上更快。该模型将GA算法

的交叉和变异算子引入 WOA算法中,更新和优化

个体种群,避免了WOA算法陷入局部最优解,结构

简洁,运算速度大幅提升。
3.3 拟合效果分析

决定系数也称为拟合优度,通常用R2表示;决
定系数的范围为[0,1],R2越趋近于1,代表模型的

拟合效果越好。选取决定系数作为衡量模型拟合效

果的指标。4种预测模型的决定系数以及回归分析

对比如图7所示。

图7 4种预测模型的决定系数和回归分析

Fig.7 Determinationcoefficientandregressionanalysis
offourpredictionmodels

 

由图7可知,WOA-GA优化后的GRNN决定

系数最高。这说明模型的预测效果更加贴合实际覆

冰规律。相比而言,PSO-GA-GRNN的拟合效果在

4种模型中最差,但从表3中的结果来看,相对误差
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和均方根误差却很小。其原因是决定系数的计算类

似于回归分析,是从对整个测试样本的拟合效果出

发,而模型误差评价更看重单个样本与实际值的比

较,决定系数注重整体,而误差分析更着眼于局部。
因此,无论从误差评价指标还是决定系数分析

结果来看,经过 WOA-GA优化后的GRNN预测模

型更加适合斜拉索覆冰预测。
3.4 因素敏感性分析

利用因素敏感性分析方法可以直观评价出不同

影响因素对模型预测精度的敏感程度。
通过敏感性分析法,对5个主要影响因素分别

建立预测模型,具体过程为:在其他因素均不发生变

化的情况下,逐次减少单个因素Xi,建立对应的预

测模型Wi。其中,i为每次减少的主要因素,与之对

应的为温度(X1)、倾角(X2)、相对湿度(X3)、风速

(X4)、降雨量(X5),将每一组模型预测值与实际覆

冰厚度进行比较,具体预测结果如图8所示。

图8 缺少因素条件下模型预测结果对比

Fig.8 Comparisonofmodelpredictionresultsunderthe
conditionoflackoffactors

 

由图8可知,在缺少任何一种因素下的预测曲

线与实际值曲线有着一定的偏差,每个样本点与实

际值之间的误差较大。
为进一步评价因素的敏感性大小,将平均绝对

误差百分比(MAPE)作为敏感程度的评价指标。计

算得到缺少某种因素条件下模型误差模型预测精度

如表4所示。

表4 缺少某种因素条件下模型误差对比

Table4 Modelerrorcomparisonundertheconditionof

lackofeachfactor

缺少因素 MAPE/%

X1 11.2

X2 10.8

X3 7.12

X4 7.22

X5 7.70

  由表4可知,斜拉索的覆冰厚度对温度(X1)最
为敏感,缺少温度条件后的预测值与实际值平均相

对误差为11.2%,其次为倾角(X2),缺少倾角后的

平均相对误差为10.8%,敏感程度最低的是相对湿

度(X3),其平均相对误差为7.12%,在缺少风速

(X4)、降雨量(X5)条件下对应的平均相对误差分别

为7.22%和7.10%。
实际上,影响斜拉索覆冰增长的因素较多,其

中,温度是影响覆冰最基本的条件之一,在拉索表面

易覆冰时的温度一般为-5~-1℃。如果温度过

高,空气中液态水在碰撞拉索表面后因不能迅速冻

结而滴落;如果温度过低,液态水与空气的热交换速

率加快,水滴在下落的过程中就已经变成雪花,无法

形成覆冰。
斜拉索覆冰本质上是一种能量转化的物理过

程,当空气中的过冷却液滴碰撞到斜拉索上,与拉索

表面形成热量交换进而固化积冰[27]。因此,在覆冰

过程中,过冷却水与拉索表面的碰撞和冻结过程密

不可分。另外,倾角会影响到液态水滴碰撞拉索的

概率以及液滴的黏附。当空气中的液态水碰撞到拉

索后,因为环境条件的影响,液态水滴并不会立刻结

冰,而会随着倾斜的拉索形成滚动的水滴,倾角越

大,其液态水滴的势能越大,增加了单位时间内滚动

雨滴的数量,从而导致覆冰厚度随着倾角的增加而

减小。

4 结论

提出了一种基于 WOA-GA混合算法优化广义

回归神经网络(GRNN)的斜拉索覆冰厚度预测方

法,并与传统的预测模型进行对比分析,得到以下主

要结论:
1)倾角、温度、相对湿度、风速、降水量与斜拉索

的覆冰厚度具有较高的关联性,其中,环境温度关联

性最高,依次是倾角、降水量、风速、相对湿度。气压

灰色关联度低于0.5,与覆冰厚度呈低相关性,在模

型输入变量选取时应当剔除。
2)WOA-GA-GRNN覆冰预测的精度高,误差

小,决定系数较高。其平均绝对误差百分比仅为

3.58%,均方根误差为0.58mm,平均绝对误差百分

比较 GRNN、WOA-GRNN、PSO-GA-GRNN预测

模型分别下降了65.7%、48.9%、38.3%。
3)敏感性大小排序为:温度>倾角>降雨量>

风速>湿度。缺少倾角条件后的预测值与实际值平

均绝对误差百分比高达10.8%。因此,拉索覆冰预
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测时,倾角不容忽视。
WOA-GA-GRNN建模方法通过在 WOA中引

入遗传算法的交叉和变异操作,应用混合后的算法

寻找GRNN网络光滑因子最优值,克服了GRNN
网络光滑因子难以确定的缺点,同时,有效改善了

GA算法收敛速度慢和 WOA算法粒子收敛精度不

高,容易陷入局部最优等缺陷。该方法可用于斜拉

索冬季覆冰短期预测。
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