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基于 ＰＣＡ和 ＲＢＦ 神经网络的
绞吸挖泥船实时产量预测
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摘要: 绞吸挖泥船在实际作业过程中的动态特性非常复杂ꎬ 影响产量的控制因素众多ꎮ 若这些控制因素全部参与产量

预测比较耗时ꎮ 为了实时训练网络及预测产量ꎬ 先对影响绞吸挖泥船产量的控制因素进行主成分分析(ＰＣＡ)ꎬ 再根据分析

结果约减控制因素ꎻ 在系统仿真建模中ꎬ 分别以全部因素和约减后因素作为径向基(ＲＢＦ)神经网络的输入变量ꎬ 以产量作

为输出变量来建立绞吸挖泥船产量预测模型ꎮ 结果表明ꎬ 减少输入变量ꎬ 不仅降低产量预测模型的复杂程度ꎬ 减少神经网

络计算耗时ꎬ 而且能保持模型良好的预测精度ꎬ 从而为施工现场的操作人员提供实时的产量参考ꎮ
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　 　 绞吸挖泥船是目前疏浚工程中运用比较广泛的

一种疏浚船舶ꎬ 其对土壤适用范围广ꎬ 主要用于风

浪小、 流速低的内河湖区和沿海港口的吹填施工ꎮ

在疏浚作业过程中ꎬ 为保证工程效益ꎬ 有必要分析

各种关联变量对产量的影响程度ꎮ 目前已有一些研

究成果: 刘永杰等 １ 研究了绞刀转速的变化对产量

的影响ꎻ 唐建中 ２ 在 “疏浚作业系统动态特性的学

习和预测” 一节提到影响泥浆浓度和流速的因素有

切削深度、 切削控制量、 绞刀转速ꎻ 周禹扬等 ３ 研

究了运转效率、 停工、 管线、 船机故障、 生产停歇

等对绞吸挖泥船施工效率的影响ꎮ 以上是从绞刀系

统、 时间利用率等方面分析绞吸挖泥船施工效率的
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影响因素ꎬ 而本文从实际操作过程中可控制因素出

发ꎬ 使用主成分分析(ＰＣＡ)方法对影响产量的控制

因素进行影响因子分析ꎮ 产量预测对施工操作人员

挖泥有指导意义ꎮ 目前ꎬ 用于产量预测的方法有数

理统计分析、 拟合曲线、 模糊规则、 神经网络 ４￣９ 

等ꎮ 本文使用径向基神经网络进行产量预测ꎬ 但可

控制因素全部参与产量预测比较耗时ꎬ 须根据控制

因素的影响贡献率约减因素ꎬ 降低计算耗时ꎬ 从而

实现产量的实时预测ꎮ

１　 数据来源及预处理

１.１　 数据来源

本文所采用的数据来自多船多地的施工数据ꎬ

各施工地点的土质类型不一样ꎬ 因此对这些施工

数据进行分析更具有代表性ꎬ 见表 １ꎮ
表 １　 施工工况土质类型

绞吸挖泥船 施工地点 土质类型

Ｓ１ Ｐ１ 细粉砂

Ｓ２ Ｐ２ 中粗砂

Ｓ２ Ｐ３ 铁板砂

１.２　 数据预处理

在实际工况中绞吸挖泥船传感器得到的数据

并不全是良好的数据ꎬ 数据中可能存在对分析结

果有影响的无效数据、 异常数据、 噪声数据等ꎬ

不同数据列之间可能存在量纲ꎬ 因此数据分析之

前有必要进行预处理ꎮ 数据预处理流程见图 １ꎮ

图 １　 数据预处理流程

步骤如下:

１)对原始数据进行滤波ꎬ 滤掉噪声信号ꎬ 由于

滤波器存在群延迟ꎬ 故需要对各种控制因素的数据

使用相同特性的滤波器ꎬ 保证群延迟的一致性ꎮ

２)对滤波后数据进行标准化处理ꎬ 常用方法

是 Ｚ￣ＳＣＯＲＥ 标准化ꎬ 经过处理后的数据均值为 ０ꎬ

标准差为 １ꎬ 变换函数是:

ｘ∗ ＝ (ｘ－μ) ∕σ (１)

式中: ｘ∗为标准化后的数据ꎬ ｘ 为原始数据ꎬ μ 为

原始数据的均值ꎬ σ 为原始数据的标准差ꎮ

３)从标准化后数据中清除无效数据和异常

数据ꎮ

４)由于 ＣＳＤ 横移到两边线时速度很小ꎬ 因此

需要切掉这部分数据ꎬ 保留中间数据ꎬ 即 ＰＣＡ 和

产量预测时使用的是稳定产量的数据ꎮ 根据横移

角度变化判断横移方向ꎬ 选择相邻相同横移方向

的 ２ 组施工数据作为分析对象ꎮ 本文从 ３ 地施工

数据中挑选 ６ 组有代表性的工况数据ꎬ 使用第 １、

３、 ５ 组数据做 ＰＣＡꎬ 使用第 ２、 ４、 ６ 组数据做产

量预测ꎬ 见表 ２ꎮ

表 ２　 施工数据信息

施工地点 组别 横移方向
横移时长∕

ｓ
产量均值∕
(ｍ３􀅰ｈ－１ )

流速∕
(ｍ􀅰ｓ－１ )

排压∕
ＭＰａ

泥泵转速∕
( ｒ􀅰ｍｉｎ－１ )

浓度∕
％

Ｐ１
１ 左 ３５０ ２ ５５０ ４􀆰 ５ ０􀆰 ３０ ２３０ ３８

２ 左 ４８２ ２ ４３５ ４􀆰 ５ ０􀆰 ３０ ２３０ ３５

Ｐ２
３ 左 ４３３ １ ８８６ ４􀆰 ５ ０􀆰 ２８ ２４３ ４３

４ 左 ２８５ １ ８５３ ４􀆰 ５ ０􀆰 ２８ ２４３ ４２

Ｐ３
５ 右 ５１７ 　 ７２２ ４􀆰 ３ ０􀆰 ２８ ２４０ ２６

６ 右 ４４４ ６７０ ４􀆰 ３ ０􀆰 ２８ ２４０ ２４

　 　 ２ 艘绞吸挖泥船上密度计和流量计都安装在船

尾处ꎬ 距绞刀头约 １００ 多米ꎬ 因此产量数据存在

时滞问题ꎮ 为了得到真实的产量数据ꎬ 通过计算

吸泥口至密度计之间的管道长度与流速的比值ꎬ

从而得到时滞时间分别为 ２３、 ２３、 ２４ ｓꎬ ＰＣＡ 和

产量预测中的产量数据都已进行滑移处理ꎮ

２　 影响产量的控制因素及 ＰＣＡ

２.１　 影响产量的控制因素

通常ꎬ 绞吸挖泥船的产量 Ｒ( ｍ３ ∕ｈ) 计算公式

如下:

Ｒ ＝ ３ ６００ＱＣｗ (２)

式中: Ｑ 为泥浆流量(ｍ３ ∕ｓ)ꎻ Ｃｗ为泥浆浓度(％)ꎮ

􀅰７０２􀅰
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泥浆流量是泥浆流速和输泥管横截面积的乘

积ꎬ 即

Ｑ ＝ ｖ􀅰π Ｄ２ ∕４ (３)

式中: Ｄ 为输泥管内径(ｍ)ꎬ ｖ 为输泥管中的流速

(ｍ∕ｓ)ꎮ

由式(２)和(３)可知ꎬ 影响产量的直接因素有

泥浆流量和浓度ꎬ 而影响泥浆流量的控制因素主

要是泥泵转速ꎬ 影响泥浆浓度的控制因素主要有

泥泵转速、 横移速度、 绞刀转速、 入土深度、 进

关量等ꎬ 因此在绞吸挖泥船 Ｓ１ 上影响产量的控制

因素主要有: 水下泵转速、 １＃ 甲板泵转速、 左横

移绞车转速、 右横移绞车转速、 绞刀转速、 绞刀

深度ꎻ 在绞吸挖泥船 Ｓ２ 上影响产量的控制因素主

要有: 水下泵转速、 １＃ 甲板泵转速、 ２＃ 甲板泵转

速、 左横移绞车转速、 右横移绞车转速、 绞刀转

速、 绞刀深度ꎮ 由于横移速度可以由横移绞车转

速计算得到ꎬ 因此没有横移速度数据时ꎬ 可使用

左、 右横移绞车转速来代替ꎻ 由于入土深度是由

潮位、 耳轴吃水和绞刀深度决定的ꎬ 而在一个横

移周期内ꎬ 潮位和耳轴吃水的观测值变化很小ꎬ 因

此使用绞刀深度代替入土深度ꎻ 由于在一个横移周

期内进关量数值几乎不变ꎬ 与产量实时变化的相关

性很小ꎬ 因此分析时进关量不作考虑ꎮ 绞吸挖泥船

挖泥过程中ꎬ 泥泵、 横移绞车、 绞刀、 桥架这 ４ 部

分是联动的ꎬ 与它们对应的上述控制因素共同影响

产量的变化ꎬ 故将这些控制因素作为分析对象ꎮ

２.２　 ＰＣＡ

一般分析前需要做 ＫＭＯ 和巴特利特球形检验ꎮ

ＫＭＯ 检验可以检查各变量之间的偏相关性ꎬ 取值范

围是 ０~１ꎮ ＫＭＯ 的结果越接近 １ꎬ 表示变量之间的

偏相关性越好ꎮ 分析时 ＫＭＯ 值大于 ０􀆰 ５ 时ꎬ 可以

做 ＰＣＡꎮ 巴特利特球形检验是用来判断相关矩阵

是否为单位矩阵ꎮ 在 ＰＣＡ 中ꎬ 若拒绝各变量独立

的原假设ꎬ 则说明可以做 ＰＣＡꎻ 如果不拒绝原假

设ꎬ 则说明这些变量可能独立提供一些信息ꎬ 不

适合做 ＰＣＡꎮ 分析时巴特利特球形检验结果小于

０􀆰 ０５ 时ꎬ 球形假设被拒绝ꎬ 原始变量之间存在相

关性ꎬ 适合做 ＰＣＡꎮ 根据上面所述ꎬ １􀆰 ２ 节里所

选 ３ 组数据检验结果均满足条件ꎬ 见表 ３ꎮ
表 ３　 ＫＭＯ 和巴特利特球形检验结果

组别 ＫＭＯ 指标 显著性指标

１ ０􀆰 ５４ ２􀆰 ８×１０－６

３ ０􀆰 ６６ ０􀆰 ０

５ ０􀆰 ５２ ７􀆰 １×１０－３

接下来对 １􀆰 ２ 节预处理后的第 １、 ２、 ３ 组数

据进行 ＰＣＡꎬ 主成分个数根据 Ｋａｉｓｅｒ 经验法则选

取ꎬ 选择特征值大于 １ 的成分作为主成分ꎬ 分别

为 ３、 ３、 ２ 个ꎮ

根据 ＰＣＡ 计算得到的贡献率和成分矩阵ꎬ 计

算控制因素的影响贡献率ꎬ 选取与主成分数量相

对应的控制因素作为约减后的因素ꎬ 见表 ４ꎮ
表 ４　 影响产量的控制因素

施工地点 全部控制因素 影响贡献率∕％ 约减后控制因素

Ｐ１

左横移绞车转速 ３８

绞刀深度 ２７

绞刀转速 ２２

水下泵转速 ７

甲板泵转速 ６

左横移绞车转速、
绞 刀 深 度、 绞 刀

转速

Ｐ２

左横移绞车转速 ４５

１＃甲板泵转速 １５

２＃甲板泵转速 １４

水下泵转速 １０

绞刀深度 ９

绞刀转速 ７

左横移绞车转速、
１＃ 甲 板 泵 转 速、
２＃甲板泵转速

Ｐ３

右横移绞车转速 ５０

１＃甲板泵转速 １７

水下泵转速 １５

绞刀深度 １１

绞刀转速 ７

右横移绞车转速、
１＃甲板泵转速

以上是从 ３ 地施工数据里挑选 ３ 组数据的

ＰＣＡ 结果ꎬ 其结果应用于产量预测ꎮ

３　 产量预测模型及结果分析

由于影响绞吸挖泥船产量的因素较多ꎬ 且挖

泥船控制系统中大多是非线性的ꎬ 难以得到绞吸

挖泥船的机理模型ꎬ 所以本文采用径向基( ＲＢＦ)

神经网络来构建控制因素与产量的预测模型ꎮ

３.１　 ＲＢＦ 神经网络

ＲＢＦ 神经网络的结构是一种三层前向网络ꎮ

此网络包括输入层信号源节点、 输出层节点和一
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层隐含层节点ꎮ 其基本思想是: 用 ＲＢＦ 作为隐单

元的 “基” 构成隐含层空间ꎬ 这样就可将输入矢

量直接映射到隐空间ꎮ 当 ＲＢＦ 的中心点确定以后ꎬ

这种映射关系就确定了ꎮ 而隐含层空间到输出空

间的映射是线性的ꎬ 即网络的输出是隐单元输出

的线性加权ꎮ 此处的权即为网络可调参数ꎮ 因此ꎬ

从总体上看ꎬ 网络由输入到输出的映射是非线性

的ꎬ 而网络输出对可调参数而言却又是线性的ꎮ

因而ꎬ ＲＢＦ 神经网络具有以任意精度逼近任意连

续函数的优点ꎬ 可以将绞吸挖泥船的控制系统构

建成一个黑箱模型ꎮ

３.２　 产量预测模型

根据表 ３ꎬ 构建全部控制因素作为输入变量的

ＲＢＦ 神经网络模型ꎬ 其模型的输出变量是产量

(图 ２)ꎮ 约减后因素的 ＲＢＦ 神经网络模型在全部

因素的 ＲＢＦ 神经网络模型的基础上ꎬ 根据表 ３ 内

容保留约减后的因素作为输入变量即可ꎮ 在系统

仿真模型中ꎬ 模拟产量预测 ＲＢＦ 神经网络的实时

训练ꎬ 将训练得到的最优平滑因子代入预测函数

中ꎬ 计算下一秒的预测产量ꎮ

图 ２　 全部控制因素的 ＲＢＦ 神经网络模型

３.３　 产量预测结果

采用 １􀆰 ２ 节中预处理后的第 ２、 ４、 ６ 组数据

作为训练和预测数据集ꎮ 绞吸挖泥船的产量预测

结果及相对误差见图 ３ꎮ

ａ) 施工地点 Ｐ１

ｂ) 施工地点 Ｐ２
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ｃ) 施工地点 Ｐ３

图 ３　 不同地点的产量预测及相对误差

　 　 由图 ３ 可知ꎬ ２ 种模型产量的预测值和实际值

的曲线拟合度都较高ꎬ ２ 种模型的相对误差都能控

制在 ２０％以内ꎬ 绝大多数相对误差分布在 １０％以

内ꎬ 预测精度都可以达到较高水平ꎮ 产量预测结

果分析见表 ５ꎮ
表 ５　 ２ 个神经网络模型预测结果分析

施工地点 预测结果分析指标
计算

耗时∕ｓ
相对误差

均值∕％
拟合度

Ｒ２

Ｐ１
部分因素 ＲＢＦ 分析 ５２９ ３􀆰 ５２ ０􀆰 ９５５
全部因素 ＲＢＦ 分析 ６７０ ３􀆰 ７４ ０􀆰 ９５０

Ｐ２
部分因素 ＲＢＦ 分析 ２２５ ２􀆰 ５６ ０􀆰 ９０３
部分因素 ＲＢＦ 分析 ２８８ ２􀆰 １１ ０􀆰 ９２８

Ｐ３
部分因素 ＲＢＦ 分析 ４９２ ６􀆰 ０６ ０􀆰 ９０４
全部因素 ＲＢＦ 分析 ７０４ ５􀆰 ４７ ０􀆰 ９１６

表 ５ 中计算耗时是一个横移周期内产量预测

所需计算时间ꎻ 相对误差是预测值与观测值得误

差百分比ꎻ 拟合度 Ｒ２是指回归直线对观测值的拟

合程度ꎬ Ｒ２最大值为 １ꎬ 其值越接近 １ꎬ 说明回归

直线对观测值的拟合程度越好ꎮ 由表 ５ 可以看出ꎬ
２ 种模型的相对误差均值和拟合度 Ｒ２ 变化不大ꎬ
但是约减后因素的神经网络计算耗时明显比全部

因素的神经网络少ꎮ

４　 结语

１)在 ３ 种土质的工况条件下ꎬ 经过 ＰＣＡ 得出

横移速度对产量的影响较大ꎬ 影响贡献率分别为

３８％、 ４５％、 ５０％ꎬ 故施工操作过程中ꎬ 为了提高

产量ꎬ 应优先控制横移速度ꎬ 这与疏浚施工现场

操作人员的经验相符合ꎮ
２)通过比较 ２ 种 ＲＢＦ 神经网络模型的计算耗

时ꎬ 约减控制因素后的 ３ 地产量预测耗时分别缩

短 １４１、 ６３、 ２１２ ｓꎬ 经计算ꎬ 每次预测产量的平

均耗时为 １􀆰 ０３ ｓꎬ 故实际应用时可以通过改变控

制信号的采样周期(大于 １􀆰 ０３ ｓ)ꎬ 从而实现产量

的实时预测ꎮ
３)本文是在仿真模型中使用实船历史数据进

行产量影响因子分析和产量预测ꎬ 下一步须在实

船上进行试验及应用ꎬ 结合现场实际情况ꎬ 进一

步研究产量预测的实时性和可靠性ꎮ
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