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基于 ＰＳＯ￣ＲＥＬＭ的绞吸挖泥船产量预测
及其可视化辅助决策
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摘要: 为保证绞吸挖泥船的疏浚效率ꎬ 泥浆产量预测是一种有效的辅助手段ꎮ 根据绞吸挖泥船的实际作业数据ꎬ 进行

数据预处理与主成分分析(ＰＣＡ)ꎬ 从而简化了预测模型的复杂程度ꎮ 然后ꎬ 采用粒子群优化的正则化极限学习机(ＰＳＯ￣

ＲＥＬＭ)建立挖泥船瞬时产量预测模型ꎮ 预测结果表明: ＰＳＯ￣ＲＥＬＭ 相较于常规极限学习机有更好泛化性能ꎬ 能够提高挖泥

船瞬时产量的预测精度ꎮ 从而生成可视化图表ꎬ 辅助挖泥船操纵人员调整疏浚策略ꎮ
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　 　 绞吸挖泥船因其用途广泛、 经济性好的优点ꎬ

成为疏浚作业中使用最为广泛的一种挖泥船ꎮ 为

保证绞吸挖泥船实际疏浚的工程效益、 确定影响

产量的主要因素ꎬ 进行产量预测具有重要意义ꎮ

在产量的影响因素方面ꎬ 刘永杰等 １ 研究了

绞刀转速的变化对产量的影响ꎬ 并使用 ＣＦＸ 软件

进行数值模拟ꎬ 结果显示较进口泥沙量而言ꎬ 绞

刀转速对泥沙吸入量的影响更明显ꎻ 唐建中 ２ 分

析绞刀系统对产量的影响ꎬ 提到了影响泥浆浓度

和泥浆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ꎬ 并提出了提高时间利用率的方法ꎻ 刘

璟等 ４ 研究了重型绞吸挖泥船挖掘中风化岩石
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性质ꎬ 并分析了此开挖土质下施工效率的影响

因素ꎬ 主要有绞刀切片厚度、 绞刀转速、 绞刀

功率等ꎮ 上述对产量影响因素分析都是基于某

个部件或运行状态的ꎬ 具有一定的局限性ꎮ 本

文在采集特定工况下大量施工数据的基础上ꎬ
运用数据挖掘算法分析这些因素对产量的影响

程度ꎮ
在产量优化与预测方面ꎬ 丁树友等 ５ 采集疏

浚信息ꎬ 利用数学模型对绞吸挖泥船产量进行优

化ꎬ 但是这种优化方式较为传统ꎻ 王其松 ６ 提出

了施工经验与施工数据结合的产量优化方法ꎬ 但

是这种方法过于依赖数据集ꎬ 采集整理的难度较

大ꎻ 王柳艳等 ７ 用 ＲＢＦ 神经网络预测产量ꎬ 但得到

的决定系数较低ꎻ 陈秀静等 ８ 建立了带有时滞的 ＢＰ
神经网络预测模型ꎻ 杨金宝等 ９ 采用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ
Ｍａｒｑｕａｒｄｔ算法的双层 ＢＰ 神经网络预测绞吸挖泥船

的产量ꎮ 然而ꎬ 文献[８￣９]使用的 ＢＰ 神经网络容

易陷入局部极小点ꎮ
本文基于主成分分析与 ＰＳＯ￣ＲＥＬＭ 建立了绞

吸挖泥船产量的预测模型ꎬ 并对预测产量做可视

化ꎮ 首先ꎬ 选取两组工况较好的完整横移周期数

据进行主成分分析ꎬ 减少了影响产量的变量的个

数ꎮ 然后ꎬ 建立绞吸挖泥船的 ＰＳＯ￣ＲＥＬＭ 产量预

测模型ꎬ 达到了良好的预测精度ꎮ 最后ꎬ 利用

Ｅｃｈａｒｔｓ 实现预测产量的可视化分析及其辅助

决策ꎮ

１　 数据预处理与主成分分析

１.１　 实际数据的预处理

数据选自某绞吸挖泥船的实际疏浚数据ꎬ 通

过横移周期ꎬ 挑选两组工况较好的数据ꎬ 相关信

息见表 １ꎮ
表 １　 浓度、 流速、 产量数据

组名
平均浓度∕

％
平均流速∕
(ｍ􀅰ｓ－１ )

平均产量∕
(ｍ３􀅰ｈ－１ )

１ ２８􀆰 ５４６ ５􀆰 ５３６ ３ ３ ２４４􀆰 ３

２ ３０􀆰 ５４２ ５􀆰 ４１４ ５ ３ ３７８􀆰 ７

　 　 挖泥船实际疏浚得到的数据并不都是良好的

数据ꎬ 需要进一步的处理:

１)插值ꎮ 使用邻近值插值方式ꎬ 补充未记录

的数据ꎮ

２)清除无效数据和异常值处理ꎮ 为了能反映

绞吸挖泥船正常工作时的特性ꎬ 成组删掉数据中

包含 ０ 值以及明显不符合实际作业状态的数据ꎮ

３)数据平滑处理ꎮ 采用中值滤波方式对后面

的数据进行滤波ꎮ

４)数据标准化ꎮ 本文进行的是 ｚ￣ｓｃｏｒｅ 标准化

处理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 为原始数据ꎻ ｘ∗为标准化后的数据ꎻ μ 为

原始数据的均值ꎻ σ 为原始数据的标准差ꎮ 部分

处理数据见表 ２ꎮ

表 ２　 部分处理数据

序号
转速∕( ｒ􀅰ｍｉｎ－１ ) 转速∕(ｍ􀅰ｍｉｎ－１ )

绞刀 １＃甲板泵 ２＃甲板泵 左横移绞车 右横移绞车
绞刀深度∕ｍ

１ ０􀆰 ３７２ ４ －０􀆰 ７７６ ３ ０􀆰 ２１７ １ ０􀆰 １７０ ２ ０􀆰 １３５ ６ －０􀆰 ７９１ ７

２ ０􀆰 ０５４ ４ －１ ０􀆰 ２８９ ５ －０􀆰 ４７２ ３ －０􀆰 ３６８ ６ ０􀆰 ５００ ０

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

２３０２ ０􀆰 ６４０ ２ ０􀆰 ０８０ ８ ０􀆰 ４２７ ６ －０􀆰 ４０３ ４ －０􀆰 ０９７ ５ ０􀆰 ６６６ ７

１.２　 主成分分析

影响挖泥船产量的直接因素有泥浆流速和泥

浆浓度ꎬ 而影响泥浆流速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横移速度、

绞刀转速、 绞刀深度等ꎬ 因此对 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、 绞刀深度等产量影响因素进行主

成分分析 １０ ꎬ 结果见表 ３ꎮ 按方差贡献率由大到

小依次排列各产量影响因素ꎬ 主成分个数根据方

差累计贡献率大于 ８５％时选取ꎮ 可以得到影响挖

泥船产量的主成分为: 右横移绞车转速、 左横移

绞车转速、 绞刀深度、 １＃甲板泵转速、 绞刀转速ꎮ

􀅰８４１􀅰
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表 ３　 主成分分析结果

影响因素 贡献率∕％ 累计贡献率∕％

右横移绞车转速 ３３􀆰 １６ ３３􀆰 １６

左横移绞车转速 ２５􀆰 ４５ ５８􀆰 ６１

绞刀深度 １４􀆰 ６１ ７３􀆰 ２２

１＃甲板泵转速 ９􀆰 ６４ ８２􀆰 ８６

绞刀转速 ８􀆰 ７４ ９１􀆰 ６０

２＃甲板泵转速 ８􀆰 ４０ １００􀆰 ００

２　 产量预测模型

２.１　 粒子群优化的正则化极限学习机(ＰＳＯ￣ＲＥＬＭ)

因为影响绞吸挖泥船瞬时产量的因素较多ꎬ

且挖泥船控制系统中大多是非线性部分ꎬ 难以得

到绞吸挖泥船的机理模型ꎮ 极限学习机( ＥＬＭ)具

有训练速度快 １１ 、 泛化性能好的优点ꎬ 可以将绞

吸挖泥船的控制系统建立为一个黑箱模型ꎮ

极限学习机的结构是一种典型的单隐层前馈

神经网络(ＳＬＦＮ)ꎮ 极限学习机的结构见图 １ꎮ

图 １　 极限学习机的结构

ＲＥＬＭ算法 １２ : 若Ｎ个训练样本ꎬ ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ}Ｔ

作为输入ꎬ Ｔ＝ {ｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔＮ}Ｔ 作为输出ꎬ 设定隐含

层节点为 Ｌꎬ 激活函数为 ｇ(ωꎬｂꎬｘ)ꎬ 随机选取输

入层权值 ω ＝ {ω１ꎬ ω２ꎬ 􀆺ꎬ ωＬ} Ｔ 与隐含层偏置

ｂ＝ {ｂ１ꎬ ｂ２ꎬ 􀆺ꎬ ｂＬ} Ｔꎮ 极限学习机的训练目标

是令:

Ｔ＝Ｈβ (２)

式中:

Ｈ ＝

ｇ(ω１ꎬｂ１ꎬｘ１) ｇ(ω２ꎬｂ２ꎬｘ１) 􀆺 ｇ(ωＬꎬｂＬꎬｘ１)

ｇ(ω１ꎬｂ１ꎬｘ２) ｇ(ω２ꎬｂ２ꎬｘ２) 􀆺 ｇ(ωＬꎬｂＬꎬｘ２)

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

ｇ(ω１ꎬｂ１ꎬｘＮ) ｇ(ω２ꎬｂ２ꎬｘＮ) 􀆺 ｇ(ωＬꎬｂＬꎬｘＮ)

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

Ｎ×Ｌ

ꎻ

β＝ β１ꎬ β２ꎬ 􀆺ꎬ βＬ( ) Ｔ 为输出层权值ꎮ 对于式( ２)ꎬ

由最小二乘法和奇异值分解求得:

β＝ (ＨＴＨ) －１ＨＴＴ (３)

引入正则化系数可提高 ＥＬＭ 的结构稳定性ꎬ 得到

ＲＥＬＭ:

β＝ (ＨＴＨ＋ＣＩ) －１ＨＴＴ (４)

式中: Ｃ 为正则化系数ꎻ Ｉ 为单位矩阵ꎮ

ＰＳＯ￣ＲＥＬＭ 算法即利用 ＰＳＯ １３ 对 ＲＥＬＭ 的隐

层参数进行迭代选优ꎬ 粒子群优化的正则化极限

学习机流程见图 ２ꎮ

图 ２　 粒子群优化正则化极限学习机流程

ＰＳＯ￣ＲＥＬＭ 具体步骤如下:

步骤 １: 初始化ꎮ 确定粒子个数 ｄ＝Ｌ(ｎ＋１)ꎬ 其

中 Ｌ 为隐含层节点数ꎬ ｎ 为输入变量的个数ꎮ 设定每

个粒子的初始速度和位置{(ｖｉꎬｘｉ) ｜ ｉ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｄ}ꎬ
个体学习因子 ｃ１、 群体学习因子 ｃ２、 惯性权重 ω、
终止条件(达到迭代次数或小于目标值)ꎮ

步骤 ２: 确定适应度值ꎮ 本文中将训练样本输

出和实际输出的均方误差值( ＭＳＥ) 设为适应度ꎬ
并在每次迭代中计算ꎮ

步骤 ３: 根据适应度寻优并更新每个粒子的速

度和位置ꎮ 将适应度值与每个粒子 ｖｉ 的个体极值

ｐｂｅｓｔｉ比较ꎬ 将更好的 ｐｂｅｓｔｉ 作为本次迭代的适应度

值ꎬ 并更新对应的 ｐｂｅｓｔｉ位置ꎻ 同理ꎬ 将每个粒子的

ｐｂｅｓｔｉ与群体极值 ｇｂｅｓｔｉ对比ꎬ 更新群体最优位置 ｇｂｅｓｔｉꎬ
并更新 ｇｂｅｓｔｉ对应位置ꎮ 根据式(５)、 (６)更新速度

和位置ꎮ
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ｖｉ ＝ωｖｉ＋ｃ１􀅰ｒａｎｄ()􀅰(ｐｂｅｓｔ ｉ－ｘｉ) ＋

ｃ２􀅰ｒａｎｄ()􀅰(ｇｂｅｓｔ ｉ－ｘｉ) (５)

ｘｉ ＝ ｘｉ＋ｖｉ (６)

步骤 ４: 不断迭代ꎬ 直到满足终止条件ꎮ 迭代

过程中ꎬ 使用式(４)来确保正则化项的引入ꎮ

步骤 ５: 将步骤 ４ 得到的输入权值和偏置代入

到 ＲＥＬＭ 网络结构中ꎬ 实现 ＰＳＯ￣ＲＥＬＭꎮ

２.２　 产量预测模型建立

将表 ３ 中得到的主成分作为输入变量ꎬ 以瞬

时产量作为输出变量ꎬ 建立基于极限学习机的产

量预测模型ꎮ 各类型极限学习机的参数设定值见

表 ４ꎮ
表 ４　 各类型极限学习机参数设定值

极限学习机类型 隐含层节点数 正则化参数 迭代次数 激活函数

ＥＬＭ ５０ － － Ｓｉｇｍｏｉｄ

ＲＥＬＭ ５０ ０􀆰 ５ － Ｓｉｇｍｏｉｄ

ＰＳＯ￣ＲＥＬＭ ５０ ０􀆰 ５ １００ Ｓｉｇｍｏｉｄ

　 　 对表 ２ 中处理后的数据随机选取 ２ ２５０ 组作为

训练样本ꎬ 选取剩下的 ５２ 组作为测试样本ꎮ 各类

型极限学习机的预测结果见图 ３ꎮ

图 ３　 各类极限学习机的预测结果

通过均方误差( ＭＳＥ)和决定系数(Ｒ２ )来评价

预测结果好坏ꎮ 其中 Ｒ２ 的计算方式如下:

Ｒ２ ＝ ＳＳＲ
ＳＳＴ

＝ １－ＳＳＥ
ＳＳＴ

(７)

式中: ＳＳＲ ＝ ∑
ｉ

( ｙ^ｉ－ｙ) ２ꎻ ＳＳＴ ＝ ∑
ｉ

(ｙｉ－ｙ) ２ꎻ ＳＳＥ ＝

∑
ｉ

(ｙｉ－ｙ^ｉ) ２ꎻ ｙｉ 为真实值ꎬ ｙ 为 ｙｉ 的平均值ꎻ ｙ^ｉ 为

ｙｉ 的预测值ꎮ Ｒ２ 的取值在[０ꎬ１]之间ꎬ Ｒ２ 值越接

近 １ꎬ 拟合的效果越好ꎮ 各类型极限学习机预测结

果见表 ５ꎮ

表 ５　 各类型极限学习机预测结果

极限学习机类型 均方误差 ＭＳＥ 决定系数 Ｒ２

ＥＬＭ ２５２ ８９７􀆰 ３７５ ２ ０􀆰 ７７８ １８

ＲＥＬＭ １７３ ２３８􀆰 ２８７ ９ ０􀆰 ８３９ ５４

ＰＳＯ￣ＲＥＬＭ ２１６􀆰 ５６３ ４ ０􀆰 ９９９ ９７

　 　 由图 ３ 和表 ５ 可以得出以下结论:

１)各类 ＥＬＭ 算法均可以对绞吸挖泥船的产量

进行预测ꎮ

２)ＲＥＬＭ 确实能略微提高 ＥＬＭ 的泛化能力ꎬ

拟合效果比 ＥＬＭ 提高了 ７􀆰 ８８％ꎬ ＭＳＥ 比 ＥＬＭ 的

ＭＳＥ 降低了 ３１􀆰 ５％ꎬ 但是二者仍在同一数量级ꎬ

由此也证明了 ＲＥＬＭ 对 ＥＬＭ 预测效果的提升是有

限的ꎮ

３)ＰＳＯ￣ＲＥＬＭ 的泛化能力最为出众ꎬ 能够达

到良好的拟合效果ꎬ 其拟合效果比 ＲＥＬＭ 提高了

１９􀆰 １％、 比 ＥＬＭ 提高了 ２８􀆰 ５％ꎬ ＰＳＯ￣ＲＥＬＭ 的

ＭＳＥ 比 ＲＥＬＭ 和 ＥＬＭ 的 ＭＳＥ 减小了 ３ 个数量级ꎮ

因此ꎬ 利用具有良好泛化能力的 ＰＳＯ￣ＲＥＬＭ

的产量预测模型ꎬ 可进行预测产量的可视化ꎮ

３　 挖泥船预测产量的可视化及其辅助决策

３.１　 挖泥船预测产量的可视化

采用 Ｅｃｈａｒｔｓ 对预测产量进行可视化显示和

分析ꎮ 根据本次采集数据中产量的范围ꎬ 设定

５ 个产量区间ꎬ 分别为低(０ ~ ２ ５００ ｍ３ ∕ｈ) 、 较低

(＞２ ５００~３ ０００ ｍ３ ∕ｈ)、 中(＞３ ０００ ~ ３ ５００ ｍ３ ∕ｈ)、

较高(＞３ ５００ ~ ４ ０００ ｍ３ ∕ｈ)、 高(＞４ ０００ ｍ３ ∕ｈ)ꎮ

并且将整个显示框内连续时间段的最大值、 最小

值以及平均值进行显示ꎮ 为反映各横移周期的疏

浚情况ꎬ 将绞吸挖泥船预测产量按照横移周期进

行折线图显示(图 ４)ꎻ 为反映实时的控制变量与

预测产量情况ꎬ 将绞吸挖泥船的控制变量雷达图

和预测产量折线图动态联动显示(图 ５)ꎻ 为反映

历史的控制变量与预测产量情况ꎬ 将绞吸挖泥船

预测产量和控制变量大小的历史数据联动显示

(图 ６)ꎮ 图 ４ 与图 ６ 中的折线图均设定了数据缩

放轴ꎬ 缩放过程中数据会相应改变ꎮ
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图 ４　 按横移周期显示预测产量

图 ５　 绞吸挖泥船的控制变量和预测产量的动态联动显示

图 ６　 绞吸挖泥船预测产量和控制变量大小的

历史数据联动显示

３.２　 可视化分析辅助决策

针对本文数据ꎬ 每个横移周期内平均产量在

３ ０００ ｍ３ ∕ｈ以上ꎬ 挖泥船的疏浚效益是可观的ꎮ
由图 ４ ~ ６ 可提供如下的辅助决策: １) 根据

图 ４按横移周期的平均预测产量ꎬ 可以帮助操纵人

员判断效益是否可观ꎮ 若疏浚效益不可观ꎬ 可以

在下个周期适当改变疏浚策略ꎬ 以提高疏浚效益ꎮ
２)从图 ６ 的历史数据中可得到预测产量＞３ ０００ ｍ３ ∕ｈ
的点所对应控制变量的大小ꎮ 此控制变量大小可

为图 ５ 中当前产量较低时控制变量调整提供参考ꎬ
达到辅助决策ꎮ

上述 Ｅｃｈａｒｔｓ 可视化图表相比于第 ２ 节中直接

进行预测的结果ꎬ 能够更加清晰直观地显示预测

产量的变化情况、 控制变量与预测产量之间的对

应关系ꎮ 通过图表的分析为操纵人员提供实时的

操纵帮助ꎮ

４　 结论

１)对绞吸挖泥船产量影响因素进行主成分分

析ꎬ 能够减少输入变量的个数、 合理选取预测模

型的变量ꎮ
２)利用 ＰＳＯ￣ＲＥＬＭ 预测产量ꎬ 预测精度更高、

泛化能力更好ꎮ
３) 基于 ＰＳＯ￣ＲＥＬＭ 的产量预测模型建立

Ｅｃｈａｒｔｓ 可视化图表ꎬ 通过分析图表ꎬ 能够辅助操

纵人员控制挖泥船ꎬ 有助于保证疏浚效益ꎮ
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