
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牗ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ牘　Ｖｏｌ．２９牞Ｎｏ．４牞ｐｐ．４４１ ４４４ Ｄｅｃ．２０１３　ＩＳＳＮ１００３—７９８５

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌ
ｉｎｄａｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

ＺｈａｎｇＦａｎ　 ＨｕＷｕｓｈｅｎｇ
牗ＳｃｈｏｏｌｏｆＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ牞ＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牞Ｎａｎｊｉｎｇ２１００９６牞Ｃｈｉｎａ牘

Ａｂｓｔｒａｃｔ牶Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｔｅｓｔ
ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ
ｍｏｄｅｌ牞ｔｈｅｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ牗ＢＰ牘ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｆｏｒ
ｄａｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｉｓｓｔｕｄｉｅｄ牞ａｎｄｔｈｅｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌｉｓ
ｂｕｉｌｔｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄｔｈｅ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓｍｅｎｔｉｏｎｅｄ
ａｂｏｖｅａｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄａｎｄａｎａｌｙｚｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｌｏｎｇｔｅｒｍ
ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｄａｔａｉｎＣｈｅｎｃｕｎＤａｍ．Ｔｈｅａｎａｌｙｔｉｃａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ ｔｈａｔｔｈｅａｖｅｒａｇｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｆｔｈｅ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌａｒｅ±０．４７７
ａｎｄ±０．３９０ｍｍ牞ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ牞ｗｈｉｌｅｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ
ｏｆｔｈｅｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌｉｓ±０．３１８ｍｍ牞ｗｈｉｃｈｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙ
３３％ ａｎｄ １８％ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ牞
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅｒｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａ ｂｅｔｔｅｒ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙａｎｄｂｒｏａｄａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ牶ｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ牷ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ牷
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ牷ｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌ
ｄｏｉ牶１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３－７９８５．２０１３．０４．０１６

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ２０１３０７１７．
Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ牶ＺｈａｎｇＦａｎ牗１９８７—牘牞ｍａｌｅ牞ｇｒａｄｕａｔｅ牷ＨｕＷｕｓｈｅｎｇ牗ｃｏｒ
ｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ牘牞ｍａｌｅ牞ｄｏｃｔｏｒ牞ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ牞ｗｕｓｈｅｎｇ．ｈｕ＠１６３．ｃｏｍ．
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍ牶ＴｈｅＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｌｌｅｇｅＧｒａｄｕ
ａｔｅｓｉｎＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅ牗Ｎｏ．ＣＸＬＸ１１＿０１４３牘．
Ｃｉｔａｔｉｏｎ牶ＺｈａｎｇＦａｎ牞ＨｕＷｕｓｈｅｎｇ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｒ
ｇｉｎｇｍｏｄｅｌｉｎｄａｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ犤Ｊ犦．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒ
ｓｉｔｙ牗ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ牘牞２０１３牞２９牗４牘牶４４１ ４４４．犤ｄｏｉ牶１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．
１００３－７９８５．２０１３．０４．０１６犦

Ａｓｉｔｉｓｋｎｏｗｎｔｏａｌｌ牞ｂｕｉｌｄｉｎｇｄａｍｓｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｔｈｅｃｏｍｐｒｅｈｅｎ

ｓｉｖｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｗａｔｅｒｒｅｓｏｕｒｃｅｓ牞ａｎｄａｌｌｔｈｅｃｏｕｎｔｒｉｅｓｉｎ
ｔｈｅｗｏｒｌｄａｒｅｎｏｗａｔｔａｃｈｉｎｇｇｒｅａｔｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｔｏｉｔ．Ｔｈｅ
ｗａｔｅｒｃｏｎｓｅｒｖａｎｃｙａｎｄｈｙｄｒｏｐｏｗｅｒｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｈａｖｅ
ｂｒｏｕｇｈｔｈｕｇｅｅｃｏｎｏｍｉｃｂｅｎｅｆｉｔｓｔｏｈｕｍａｎｂｅｉｎｇｓ牞ｓｕｃｈａｓ
ｆｌｏｏｄｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ牞ｐｏｗｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ牞ｗａｔｅｒｓｕｐｐｌｙ牞ｓｈｉｐ
ｐｉｎｇ牞ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ牞ｔｏｕｒｉｓｍ牞ｃｕｌｔｉｖａｔｉｏｎａｎｄｓｏｏｎ．Ｈｏｗｅｖ
ｅｒ牞ｔｈｅｒｅｉｓａｃｅｒｔａｉｎｄｅｇｒｅｅｏｆｒｉｓｋｉｎｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｄａｍｓ
ｓｉｎｃｅｔｈｅｄａｍｂｒｅａｋｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｗｉｌｌｃａｕｓｅｈｕｇｅｅｃｏ
ｎｏｍｉｃｌｏｓｓｅｓａｎｄｅｖｅｎｓｅｒｉｏｕｓｃａｓｕａｌｔｉｅｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞ｄａｍ
ｓａｆｅｔｙｂｅｃｏｍｅｓｍｏｒｅｐｒｏｍｉｎｅｎｔａｎｄｉｍｐｏｒｔａｎｔ牞ａｎｄｔｈｅ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔｏｆａｇｏｏｄｄａｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｍｏｄｅｌ
ｉｓｅｘａｃｔｌｙａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｍｅａｎｓｔｏｅｎｓｕｒｅｔｈｅｓａｆｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ｏｆｔｈｅｄａｍ．
　Ｓｉｎｃｅｔｈｅ１９５０ｓ牞ｍｅｔｈｏｄｓｏｆｄａｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ
ｈａｖｅｂｅｅｎｐｕｔｆｏｒｗａｒｄｉｎｓｕｃｃｅｓｓｉｏｎｂｙｍａｎｙｓｃｈｏｌａｒｓｉｎ
Ｉｔａｌｙ犤１犦牞Ａｕｓｔｒｉａ犤２犦ａｎｄＫｏｒｅａ犤３犦．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒ

ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ牞ｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄａｍｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｄａｔａｓｔａｒｔｅｄｌａｔ
ｅｒｉｎＣｈｉｎａ牞ｂｕｔｓｏｍｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｐｒｏｇｒｅｓｓｈａｓａｌｓｏｂｅｅｎ
ｍａｄｅｂｙｄｏｍｅｓｔｉｃｓｃｈｏｌａｒｓ犤４６犦．Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ牞ｔｈｅｃｏｎｖｅｎ
ｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｓｏｆｄａｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓａｒｅｄｉｖｉｄｅｄｉｎ
ｔｏｔｈｒｅｅｃｌａｓｓｅｓ牶ｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ牞ｔｈｅｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｍｉｘｅｄｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｒｅｉｓｎｏｄｏｕｂｔｔｈａｔｔｈｅｓｅ
ｃｌａｓｓｉｃａｌｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｍｏｄｅｌｓｈａｖｅｐｌａｙｅｄｖｅｒｙ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｏｌｅｓｆｏｒｄａｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅｐａｓｔ
ｓｅｖｅｒａｌｄｅｃａｄｅｓ．Ｂｕｔｉｔｉｓｕｎｄｅｎｉａｂｌｅｔｈａｔｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅａｃｔｕａｌｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞ｔｈｅｕｎｄｅｒｆｉｔｔｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍｗｈｉｃｈｃｏｍｍｏｎｌｙｅｘｉｓｔｓｉｎｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｒｅ
ｓｕｌｔｓｉｎａｌｏｗｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｎｓｕｃｈｋｉｎｄｏｆｍｏｄｅｌｓ．
　Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ牞ｗｉｔｈｔｈｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆ
ｎｅｗｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ牞ｔｈｅｗａｖｅｌｅｔａｎａｌｙｓｉｓ犤７犦牞ｔｈｅｇｒｅｙｔｈｅｏ
ｒｙ犤８犦牞ｆｕｚｚｙｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ犤９犦ａｎｄｔｈｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ犤１０１１犦ｈａｖｅｂｅｅｎａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄａｍｍｏｎｉ
ｔｏｒｉｎｇｄａｔａ牞ｗｈｉｃｈｅｎｒｉｃｈｔｈｅｄａｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ
ｍｏｄｅｌｓ．Ｂｅｃａｕｓｅｏｆｉｔｓｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ牞ｓｅｌｆａｄａｐｔａｂｉｌｉ
ｔｙ牞ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ牞ｓｅｌｆｌｅａｒｎｉｎｇａｂｉｌｉｔｙａｎｄｖｅｒｙ
ｓｔｒｏｎｇｎｏｎｌｉｎｅａｒｍａｐｐｉｎｇａｂｉｌｉｔｙ牞ｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｈａｓ
ｎｏｗｂｅｅｎｕｓｅｄｉｎａｗｉｄｅｒａｎｇｅｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｂａｓｅｄｏｎ
ｔｈｅｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｄａｔａｏｆｔｈｅｄａｍ牞ｔｈｅ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ牞ｔｈｅｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌａｒｅｂｕｉｌｔｕｐｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ牞
ａｎｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓａｒｅｃｏｍ
ｐａｒｅｄａｎｄａｎａｌｙｚｅｄ．

１　ＯｖｅｒｖｉｅｗｏｆＴｈｒｅｅＤａｍＤｅｆｏｒｍａｔｉｏｎＡｎａｌｙ
ｓｉｓＭｏｄｅｌｓ

１．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ

　Ｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｉｓｔｈｅｍｏｓｔｍａｔｕｒｅａｎｄｗｉｄｅｌｙ
ｕｓｅｄｍｏｄｅｌｉｎｄａｍ ｓａｆｅｔｙｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ．Ｂｙｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ
ａｎａｌｙｓｉｓｗｅｋｎｏｗｔｈａｔｔｈｅｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｏｆａｇｒａｖ
ｉｔｙａｒｃｈｄａｍａｔａｎｙｐｏｉｎｔｃａｎｂｅｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｔｈｒｅｅｍａｉｎ
ｐａｒｔｓ牶ｈｙｄｒａｕｌｉｃｐｒｅｓｓｕｒｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔ牞ｔｈｅｒｍａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎｄａｇｉｎｇｃｏｍｐｏｎｅｎｔ犤５犦．Ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｃｉｒ
ｃｕｍｓｔａｎｃｅｏｆｔｈｅｄａｍ牞ｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｖｅｒｔｉ
ｃａｌｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｉｓ

δ＝δＨ＋δＴ＋δＡ 牗１牘

ｗｈｅｒｅδｉｓｔｈｅｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ牷δＨ ｉｓｔｈｅｈｙｄｒａｕｌｉｃ
ｐｒｅｓｓｕｒｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔ牷δＴｉｓｔｈｅｔｈｅｒｍａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ牷ａｎｄδＡ
ｉｓｔｈｅａｇｉｎｇｃｏｍｐｏｎｅｎｔ．
　Ｔｈｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｏｆｔｈｅｈｙｄｒａｕｌｉｃｐｒｅｓｓｕｒｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｏｆ
ｔｈｅｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｉｓ



δＨ ＝∑
３

ｉ＝１
ａｉＨ

ｉ 牗２牘

ｗｈｅｒｅＨｉｓｔｈｅｗａｔｅｒｄｅｐｔｈｉｎｆｒｏｎｔｏｆｔｈｅｄａｍ牞ｎａｍｅｌｙ
ｔｈｅｒｅｓｅｒｖｏｉｒｗａｔｅｒｌｅｖｅｌ牷ａｎｄａｉｉｓｔｈｅｈｙｄｒａｕｌｉｃｆａｃｔｏｒｒｅ
ｇｒｅｓｓｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．
　Ｔｈｅｔｈｅｒｍａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｉｓｍａｉｎｌｙｄｕｅｔｏｔｈｅｔｅｍｐｅｒａ
ｔｕｒｅｖａｒｉａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｄａｍ ｂｏｄｙａｎｄｔｈｅｂｅｄｒｏｃｋ．Ｔｈｅ
ＣｈｅｎｃｕｎＤａｍｈａｓｂｅｅｎｉｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｆｏｒｍｏｒｅｔｈａｎｔｈｉｒｔｙ
ｙｅａｒｓ牞ａｎｄｔｈｅｄａｍｂｏｄｙｉｓｉｎｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅｑｕａｓｉｓｔａ
ｔｉｏｎａｒｙｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｉｅｌｄ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞ｔｈｅｔｈｅｒｍａｌｃｏｍｐｏ
ｎｅｎｔｃａｎｂｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙａｐｅｒｉｏｄｉｃｆｕｎｃｔｉｏｎ

δＴ ＝∑
２

ｊ＝１
ｂ１ｊｓｉｎ

２πｊｔ
３６５＋ｂ２ｊｃｏｓ

２πｊｔ( )３６５
牗３牘

ｗｈｅｒｅｔｉｓｔｈｅｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｎｕｍｂｅｒｏｆｄａｙｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｏｂ
ｓｅｒｖａｔｉｏｎｄａｙａｎｄｔｈｅｆｉｒｓｔｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｄａｙｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ
ｉｎｇｔｉｍｅ牷ａｎｄｂ１ｊ牞ｂ２ｊａｒｅｔｈｅｔｈｅｒｍａｌｆａｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｃｏ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ．
　Ｔｈｅａｇｉｎｇｃｏｍｐｏｎｅｎｔｉｓａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎｏｆ
ｍａｎｙｅｆｆｅｃｔｓｓｕｃｈａｓｃｏｎｃｒｅｔｅｃｒｅｅｐａｎｄｓｏｏｎ牞ａｎｄｉｔｓ
ｃａｕｓｅｓａｒｅｖｅｒｙｃｏｍｐｌｅｘ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ牞ｗｅｕｓｅｔｈｅｍｏｄｅｌ
ａｓｆｏｌｌｏｗｓ牶

δＡ＝ｃ１θ＋ｃ２ｌｎθ 牗４牘

ｗｈｅｒｅθｉｓｔｈｅｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｎｕｍｂｅｒｏｆｄａｙｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｏｂ
ｓｅｒｖａｔｉｏｎｄａｙａｎｄｔｈｅｆｉｒｓｔｍｅａｓｕｒｉｎｇｄａｙｄｉｖｉｄｅｄｂｙ１００牞
ａｎｄｃ１牞ｃ２ａｒｅｔｈｅａｇｉｎｇｆａｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ．
　Ｉｎｓｕｍｍａｒｙ牞ｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｓ
ｐｌａｃｅｍｅｎｔｉｓ

　δ＝δＨ ＋δＴ＋δＡ ＝ａ０＋∑
３

ｉ＝１
ａｉＨ

ｉ＋

　　∑
２

ｊ＝１
ｂ１ｊｓｉｎ

２πｊｔ
３６５＋ｂ２ｊｃｏｓ

２πｊｔ( )３６５
＋ｃ１θ＋ｃ２ｌｎθ 牗５牘

ｗｈｅｒｅａ０ｉｓｔｈｅｃｏｎｓｔａｎｔｔｅｒｍ．

１．２　ＣｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

　Ｔｈｅｅｒｒｏｒｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｉｓｔｈｅｍｏｓｔｗｉｄｅｌｙ
ｕｓｅｄａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｏｎｅｉｎｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｄｏｚｅｎｓｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓ．Ｕｓｕａｌｌｙ牞ｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｔｈｅｉｎｐｕｔｌａｙｅｒ牞ｔｈｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒａｎｄｔｈｅｏｕｔ
ｐｕｔｌａｙｅｒ．ＴｈｅｍａｉｎｉｄｅａｏｆｔｈｅＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｔｏｄｉｖｉｄｅ
ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｉｎｔｏｔｗｏｓｔａｇｅｓ犤１２犦．
　１牘Ｔｈｅｆｏｒｗａｒｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ牶Ｔｈｅｉｎｐｕｔｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎｉｓｇｉｖｅｎ牞ａｎｄｔｈｅａｃｔｕａｌｏｕｔｐｕｔｖａｌｕｅｏｆｅａｃｈｕｎｉｔ
ｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｌａｙｅｒｂｙｌａｙｅｒ．
　２牘Ｔｈｅｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ牶Ｉｆｔｈｅｅｘｐｅｃｔｅｄｏｕｔ
ｐｕｔｖａｌｕｅｉｓｎｏｔｏｂｔａｉｎｅｄｉｎｔｈｅｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒ牞ｔｈｅｎｗｅｃａｌ
ｃｕｌａｔｅｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｃｔｕａｌｏｕｔｐｕｔａｎｄｔｈｅｅｘ
ｐｅｃｔｅｄｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒｂｙｌａｙｅｒｒｅｃｕｒｓｉｖｅｌｙｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｄｊｕｓｔ
ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｓ．
　Ｕｓｅｔｈｅｓｅｔｗｏｐｒｏｃｅｓｓｅｓｒｅｐｅａｔｅｄｌｙａｎｄｏｂｔａｉｎｔｈｅｍｉｎｉ
ｍｕｍｅｒｒｏｒｓｉｇｎａｌ牞ａｎｄｗｈｅｎｔｈｅｅｒｒｏｒａｃｈｉｅｖｅｓｔｈｅｅｘｐｅｃ
ｔｅｄｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ牞ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ
ｅｎｄｓ．ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｉｓ

ｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１．

Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

　ＴｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ
ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ牶
　１牘Ｔｈｅｉｎｐｕｔｌａｙｅｒｓａｒｅａｌｌｔｈｅｆａｃｔｏｒｓｔｈａｔａｆｆｅｃｔｔｈｅ
ｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅａｒｅｎｉｎｅｆａｃｔｏｒｓｉｎｈｙｄｒａｕｌｉｃ
ｐｒｅｓｓｕｒｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔ牞ｔｈｅｒｍａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎｄａｇｉｎｇｃｏｍ

ｐｏｎｅｎｔｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ牞ｎａｍｅｌｙ牞Ｈ牞Ｈ２牞Ｈ３牞ｓｉｎ２πｔ３６５牞ｃｏｓ

２πｔ
３６５牞ｓｉｎ

４πｔ
３６５牞ｃｏｓ

４πｔ
３６５牞θ牞ｌｎθ．Ｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐａ

ｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｔｈｅｍｅａｎｉｎｇｏｆｔｈｅｓｙｍｂｏｌｓａｒｅｔｈｅｓａｍｅａｓ
ｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ．
　２牘ＴｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｎｏｄｅｓｉｓＰ牞ｗｈｉｃｈｉｓａｌ
ｗａｙｓｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｔｅｎｔａｔｉｖｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｒｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ．
Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ牞Ｐ＝１６．
　３牘Ｔｈｅｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒｉｓｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｄｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｓｐｌａｃｅ
ｍｅｎｔｖａｌｕｅｙ０．ＳｏｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌｉｓ９×１６×１ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．

１．３　Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌ

　Ｔｈｅｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌｉｓａｍｅｔｈｏｄｔｏｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｆｏｒｔｈｅ
ｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｈｙｐｏｔｈｅｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ犤１３犦．Ｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ牶
　１牘Ｔｈｅｉｎｐｕｔｌａｙｅｒｓａｒｅａｌｌｔｈｅｆａｃｔｏｒｓｔｈａｔａｆｆｅｃｔｔｈｅ
ｄａｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｆｉｔｔｅｄｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ｍｏｄｅｌｙｓ牞ｎａｍｅｌｙ牞Ｈ牞Ｈ
２牞Ｈ３牞ｓｉｎ２πｔ３６５牞ｃｏｓ

２πｔ
３６５牞

ｓｉｎ４πｔ３６５牞ｃｏｓ
４πｔ
３６５牞θ牞ｌｎθａｎｄｙｓ．

　２牘ＴｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｎｏｄｅｓｉｓＰ牞ｗｈｉｃｈｉｓａｌ
ｗａｙｓｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｔｅｎｔａｔｉｖｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｒｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ．
Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ牞Ｐ＝１６．
　３牘Ｔｈｅｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒｉｓｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍｅａｓ
ｕｒｅｄｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｖａｌｕｅｙ０ａｎｄｔｈｅｆｉｔｔｅｄｖａｌｕｅｏｆ
ｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｙｓ．Ｎｏｔｅｔｈａｔｔｈｅｆｉｎａｌｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅ
ｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌｉｓｔｈｅｓｕｍｏｆｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄｖａｌｕｅｏｆｔｈｅ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｔｈｅｆｉｔｔｅｄｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ
ｙｓ．Ｓｏｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌ

２４４ ＺｈａｎｇＦａｎａｎｄＨｕＷｕｓｈｅｎｇ　



ｉｓ牗９＋１牘×１６×１ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．

２　ＣａｓｅＳｔｕｄｙ

２．１　Ｐｒｏｊｅｃｔｏｖｅｒｖｉｅｗａｎｄｍｏｄｅｌｉｎｇｄａｔａｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

　ＬｏｃａｔｅｄｉｎｔｈｅｕｐｐｅｒｒｅａｃｈｅｓｏｆｔｈｅＱｉｎｇｙｉＲｉｖｅｒ牞ｔｈｅ
ＣｈｅｎｃｕｎＤａｍ ｉｓａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｍｅｄｉｕｍｓｉｚｅｄｗａｔｅｒ
ｃｏｎｓｅｒｖａｎｃｙａｎｄｈｙｄｒｏｐｏｗｅｒｐｒｏｊｅｃｔ．Ｔｈｅｃｏｎｃｒｅｔｅｇｒａｖｉ
ｔｙａｒｃｈｄａｍｈａｓ２８ｓｅｃｔｉｏｎｓｆｒｏｍｌｅｆｔｔｏｒｉｇｈｔ牞ａｎｄｔｈｅｔｏ
ｔａｌｒｅｓｅｒｖｏｉｒｃａｐａｃｉｔｙｏｆｔｈｅｄａｍｉｓ２．８２５×１０６ｍ３．
　Ｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｄａｔａｏｆｔｈｅｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｏｆａ
ｃｅｒｔａｉｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｉｎＣｈｅｎｃｕｎＤａｍｂｅｔｗｅｅｎＪａｎｕ
ａｒｙ１９９９ａｎｄＤｅｃｅｍｂｅｒ２００６ａｒｅｕｓｅｄｆｏｒｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ．Ｔｈｅｇｒｏｓｓｅｒｒｏｒｉｓｅｌｉｍｉｎａｔｅｄｂｙｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇａｎｄｆｉｎａｌｌｙ９６ｓａｍｐｌｅｓａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄ牞１２ｓａｍｐｌｅｓｆｏｒ
ｅａｃｈｙｅａｒ．Ｎｏｗｔｈｅ９６ｓａｍｐｌｅｓａｒｅｄｉｖｉｄｅｄｂｙｔｈｅｆｏｌｌｏｗ
ｉｎｇｔｈｒｅｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ牶
　１牘Ｓａｍｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ１牶Ｔｈｅ６０ｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍ１９９９
ｔｏ２００３ａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄａｓｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ牞ａｎｄｔｈｅｒｅｓｔ
３６ｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍ２００４ｔｏ２００６ａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄａｓｔｈｅｔｅｓｔｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅｓ．
　２牘Ｓａｍｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ２牶Ｔｈｅ７２ｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍ１９９９
ｔｏ２００４ａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄａｓｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ牞ａｎｄｔｈｅｒｅｓｔ
２４ｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍ２００５ｔｏ２００６ａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄａｓｔｈｅｔｅｓｔｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅｓ．
　３牘Ｓａｍｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ３牶Ｔｈｅ８４ｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍ１９９９
ｔｏ２００５ａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄａｓｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ牞ａｎｄｔｈｅｒｅｓｔ
１２ｓａｍｐｌｅｓｉｎ２００６ａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄａｓｔｈｅｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ．

２．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

　Ａｆｔｅｒｍｏｄｅｌｉｎｇｂｙｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ牞ｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌｒｅ
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｆｏｒｔｈｅｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｓａｍｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｂｏｖｅ牞ｔｈｅＲＭＳＥｓｏｆｔｈｅｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎ
Ｔａｂ．１．

　Ｔａｂ．１ＲＭＳＥｓｏｆｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ ｍｍ

Ｍｏｄｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ
ＢＰｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ
Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌ

Ｓａｍｐｌｅ１ ０．５４９ ０．４４２ ０．３１４
Ｓａｍｐｌｅ２ ０．５０４ ０．３８５ ０．３２８
Ｓａｍｐｌｅ３ ０．３７７ ０．３４３ ０．３１１

　ＦｒｏｍＴａｂ．１牞ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ
ｏｆｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｉｓｇｅｎｅｒａｌ．ＴｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｅＢＰ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄ牞ｗｈｉｌｅｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌｉｓｔｈｅｂｅｓｔ牞ｓｉｎｃｅｔｈｅａｖｅｒａｇｅｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙ３３％
ａｎｄ１８％ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｏｔｈｅｒｔｗｏｍｏｄ
ｅｌｓ．Ｆｒｏｍｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓａｍｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｓｆｏｒｅａｃｈｍｏｄｅｌ牞ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｉｎ
ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ牞ｔｈｅＲＭＳＥｓｏｆｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ
ｒｅｄｕｃｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ牞ｗｈｉｌｅｔｈｅＲＭＳＥｓｏｆｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌｃｈａｎｇｅｓｌｏｗｌｙ．
Ｔｈｉｓｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｍｏｄｅｌｉｓｍｏｒｅｄｅｐｅｎｄｅｎｔｏｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｓａｍ

ｐｌｅｓｆｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇ牞ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｉｔｓｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．

２．３　Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ

　Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｔｅｓｔｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌ牞ｗｅｃｈｏｏｓｅｓａｍｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
２ｔｏｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｖａｌｕｅｓｉｎ２００５ａｎｄ２００６ｐｒｅｄｉｃ
ｔｅｄｂｙｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｒ
ｇｉｎｇｍｏｄｅｌ．ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．２ａｎｄＴａｂ．３．

Ｔａｂ．２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎ２００５ ｍｍ

Ｄａｔｅｏｆ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ

Ｍｅａｓｕｒｅｄ
ｖａｌｕｅ

Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ Ｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌ
Ｆｏｒｅｃａｓｔ
ｖａｌｕｅ

Ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｅｒｒｏｒ

Ｆｏｒｅｃａｓｔ
ｖａｌｕｅ

Ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｅｒｒｏｒ

２００５０１１７ －０．０９ －０．１５ ０．０６ －０．２６ ０．１７
２００５０２２１ ０．３１ －０．１４ ０．４５ ０．００ ０．３１
２００５０３１４ ０．８４ ０．１３ ０．７１ ０．２６ ０．５８
２００５０４１９ －０．３７ －０．４２ ０．０５ －０．３１ －０．０６
２００５０５１６ －１．３７ －１．３３ －０．０４ －１．２０ －０．１７
２００５０６１４ －２．０７ －２．０７ ０．００ －１．９３ －０．１４
２００５０７１９ －２．５８ －２．７４ ０．１６ －２．５５ －０．０３
２００５０８１６ －３．０１ －３．０１ ０．００ －２．７９ －０．２２
２００５０９１３ －２．６６ －３．１７ ０．５１ －２．９２ ０．２６
２００５１０１２ －２．３６ －３．０８ ０．７２ －２．８６ ０．５０
２００５１１１５ －２．４１ －２．３７ －０．０４ －２．３９ －０．０２
２００５１２２０ －０．８６ －１．０８ ０．２２ －１．０３ ０．１７

Ｔａｂ．３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎ２００６ ｍｍ

Ｄａｔｅｏｆ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ

Ｍｅａｓｕｒｅｄ
ｖａｌｕｅ

Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ Ｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌ
Ｆｏｒｅｃａｓｔ
ｖａｌｕｅ

Ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｅｒｒｏｒ

Ｆｏｒｅｃａｓｔ
ｖａｌｕｅ

Ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｅｒｒｏｒ

２００６０１１７ －０．０９ －０．２６ ０．１７ －０．２４ ０．１５
２００６０２１３ ０．６４ －０．０６ ０．７０ ０．１１ ０．５３
２００６０３１３ ０．３４ －０．３０ ０．６４ ０．０２ ０．３２
２００６０４１９ －０．３１ －１．１２ ０．８１ －０．７８ ０．４７
２００６０５１５ －１．３２ －２．０５ ０．７３ －１．６８ ０．３６
２００６０６１３ －１．９５ －２．７６ ０．８１ －２．３９ ０．４４
２００６０７１２ －２．６２ －３．２７ ０．６５ －２．８５ ０．２３
２００６０８１５ －３．３８ －３．４６ ０．０８ －３．０５ －０．３３
２００６０９１９ －２．６５ －３．４８ ０．８３ －３．０６ ０．４１
２００６１０１７ －２．９８ －３．２９ ０．３１ －２．９４ －０．０４
２００６１１２１ －２．２６ －２．６６ ０．４０ －２．６２ ０．３６
２００６１２１９ －１．２７ －１．８８ ０．６１ －１．７８ ０．５１

　ＦｒｏｍＴａｂ．２ａｎｄＴａｂ．３牞ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｔｈｅｒｅｓｉｄｕａｌ
ｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｉｎ２００５ａｒｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎｔｈｏｓｅｉｎ２００６牞ａｎｄｔｈｅＲＭＳＥｓａｒｅ±０．３６３
ａｎｄ±０．６１３ｍｍ牞ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｓｔａ
ｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ牞ｔｈｅａｍｐｌｉｔｕｄｅｏｆｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌｉｓｌｅｓｓ牞ａｎｄｔｈｅＲＭＳＥｓａｒｅ
±０．２７７ａｎｄ±０．３７３ｍｍ牞ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｉｓｓｈｏｗｓｔｈａｔ
ｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌｈａｓａｂｅｔｔｅｒｇｅｎｅｒａｌｉｚａ
ｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ．

３　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　Ｄａｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｄａｔａｉｓｉｍｐｏｒｔａｎｔｆｏｒｄａｍ
ｓａｆｅｔｙｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ牞ａｎｄｄａｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｉｓｔｈｅ

３４４　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｒｇｉｎｇｍｏｄｅｌｉｎｄａｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ



ｍｏｓｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｕｓｅｏｆｔｈｅｓｅｄａｔａ牞ｓｏｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｄｅ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｍｏｄｅｌｓｄｉｒｅｃｔｌｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅ
ｄａｍｃａｎｏｐｅｒａｔｅｕｎｄｅｒａｓａｆｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｒｎｏｔ．Ｆｒｏｍｔｈｅ
ｉｎｓｔａｎｃｅｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ牞ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄ
ｅｌｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄ．Ｂｕｔｉｎｓｏｍｅｃａｓｅｓ牞ｄｕｅｔｏｔｈｅ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｏｆｔｈｅｄａｍ牞ｔｈｅｆｉｔｔｉｎｇ
ａｃｃｕｒａｃｙｉｓｏｆｔｅｎｎｏｔｖｅｒｙｇｏｏｄ．Ｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｒ
ｇｉｎｇｍｏｄｅｌｈａｓｎｏｔｏｎｌｙａｈｉｇｈｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｂｕｔ
ａｌｓｏａｓｔｒｏｎｇｅｒｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ牞ｓｏｉｔｃａｎｂｅｕｓｅｄａｓ
ａｇｏｏｄｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄａｍｍｏｎｉｔｏ
ｒｉｎｇｄａｔａ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
犤１犦ＤｅＳｏｒｔｉｓＡ牞ＰａｏｌｉａｎｉＰ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｃｏｎｃｒｅｔｅｄａｍｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ犤Ｊ犦．Ｅｎｇｉｎｅｅｒ
ｉｎｇＳｔｒｕｃｔｕｒｅｓ牞２００７牞２９牗１牘牶１１０ １２０．

犤２犦ＰｕｒｅｒＥ牞ＳｔｅｉｎｅｒＮ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｓｉｎ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｄａｍｂｅｈａｖｉｏｒ犤Ｊ犦．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷａｔｅｒＰｏｗｅｒ
＆ＤａｍＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ牞１９８６牞３８牗１２牘牶３３ ３５．

犤３犦ＫｉｍＹｏｎｇＳｅｏｎｇ牞ＫｉｍＢｙｕｎｇＴａｋ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｒｅｌａｔｉｖｅ
ｃｒｅｓｔｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔｏｆｃｏｎｃｒｅｔｅｆａｃｅｄｒｏｃｋｆｉｌｌｄａｍｓａｎａｌｙｚｅｄ
ｕｓｉｎｇａｎａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ犤Ｊ犦．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ
ａｎｄＧｅｏｔｅｃｈｎｉｃｓ牞２００８牞３５牗３牘牶３１３ ３２２．

犤４犦ＣｈｅｎＪｉｕｙｕ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｔｈｅａｃｔｕａｌｍｏｄｕｌｕｓｏｆｅｌａｓｔｉｃｉｔｙｏｆ
ｃｏｎｃｒｅｔｅｉｎｅｘｉｓｔｉｎｇｄａｍｓｂｙｕｓｉｎｇｏｂｓｅｒｖｅｄｄｅｆｌｅｃｔｉｏｎｄａ
ｔａ犤Ｊ犦．ＨｙｄｒｏｐｏｗｅｒＡｕｔｏｍａｔｉｏｎａｎｄＤａｍＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇ牞
１９８３牗２牘牶３ ９．牗ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ牘

犤５犦ＷｕＺｈｏｎｇｒｕ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｓａｎｄｍｉｘｅｄｍｏｄｅｌｓｏｆ
ｓａｆｅｔｙｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｃｏｎｃｒｅｔｅｄａｍｓ犤Ｊ犦．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙ
ｄｒａｕｌｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞１９８９牗５牘牶６４ ７０．牗ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ牘

犤６犦ＨｅＪｉｎｐｉｎｇ牞ＬｉＺｈｅｎｚｈａｏ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
ｍｏｄｅｌｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｓｕｒｖｅｙｐｏｉｎｔｓｆｏｒｄａｍｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂｅｈａｖｉｏｒ
犤Ｊ犦．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＨｙｄｒａｕｌｉｃａｎｄＥｌｅｃ
ｔｒｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞１９９４牞２７牗２牘牶１３４ １４２．牗ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ牘

犤７犦ＺｈｅｎｇＸｕｅｑｉｎ牞ＱｉｎＤｏｎｇ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｌｉｆｔｉｎｇｗａｖｅｌｅｔ
ｔｏａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄａｍｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｔｈｒｅｓｈ
ｏｌｄｖａｌｕｅ犤Ｊ犦．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＰｏｗｅｒ牞２０１０牞２８
牗９牘牶６７ ６９．牗ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ牘

犤８犦ＷａｎｇＪｉａｎｔａｏ牞ＣｈｅｎＪｉａｎｋａｎｇ牞ＣｈｅｎＬｉｃｈｅｎｇ牞ｅｔａｌ．Ａｐ
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｖａｒｉａｂｌｅｇｒａｙｍｏｄｅｌｉｎｄａｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ犤Ｊ犦．ＳｉｃｈｕａｎＷａｔｅｒＰｏｗｅｒ牞２００８牞２７牗６牘牶８０
８２．牗ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ牘

犤９犦ＤｅｎｇＸｉｎｇｓｈｅｎｇ牞ＷａｎｇＸｉｎｚｈｏｕ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｙｎａｍｉｃ
ｆｕｚｚｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｏｄａｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ犤Ｊ犦．
ＨｙｄｒｏｐｏｗｅｒＡｕｔｏｍａｔｉｏｎａｎｄＤａｍＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇ牞２００７牞３１
牗２牘牶６４ ６７．牗ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ牘

犤１０犦ＺｅｎｇＦａｎｘｉａｎｇ牞ＬｉＱｉｎｙｉｎｇ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｂａｓｅｄＬＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｄａｍｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇ犤Ｊ犦．ＨｙｄｒｏｐｏｗｅｒＡｕｔｏｍａｔｉｏｎａｎｄＤａｍＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇ牞
２００８牞３２牗５牘牶７２ ７５．牗ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ牘

犤１１犦ＬｉｕＷｅｉｄｏｎｇ牞ＬｉＤｏｎｇｓｈｅｎｇ牞ＣｈｅｎｇＰｉ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ＲＢＦＮＮｔｏｌｏｎｇｔｅｒｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｄａｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ犤Ｊ犦．
ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＰｏｗｅｒ牞２０１１牞２９牗１牘牶４８ ５０．牗ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ牘

犤１２犦ＨｕＷｕｓｈｅｎｇ．Ｔｈｅｔｈｅｏｒｙｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉ
ｃａｔｉｏｎｓｉｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ犤Ｍ犦．Ｂｅｉｊｉｎｇ牶ＳｉｎｏＭａｐｓＰｒｅｓｓ牞
２００６牶６３ ６４．牗ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ牘

犤１３犦ＨｕＷｕｓｈｅｎｇ牞ＺｈａｎｇＺｈｉｗｅｉ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｎｇｍｏｄｅｌｅｒｒｏｒｂａｓｅｄｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ犤Ｊ犦．
ＳｃｉｅｎｃｅｏｆＳｕｒｖｅｙｉｎｇａｎｄＭａｐｐｉｎｇ牞２０１０牞３５牗Ｓｕｐ牘牶４７
４９．牗ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ牘

神经网络融合模型在大坝变形分析中的应用

张　帆　 胡伍生

（东南大学交通学院，南京２１００９６）

摘要：为了提高大坝变形分析模型的预测精度并检验模型的泛化能力，研究了大坝变形分析的ＢＰ神经网络
模型，并基于神经网络ＢＰ算法和传统的统计模型建立了大坝变形分析的融合模型．结合陈村大坝多年的变
形观测数据，对上述３种模型进行了试算及分析．分析结果表明，统计模型的平均预测精度为 ±０．４７７ｍｍ，
ＢＰ神经网络模型的平均预测精度为±０．３９０ｍｍ，融合模型的平均预测精度为 ±０．３１８ｍｍ，相比统计模型
和ＢＰ神经网络模型分别提高了３３％和１８％，且泛化能力较强，具有广泛的适用性．
关键词：大坝变形分析；神经网络；统计模型；融合模型
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