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考虑施工参数影响的心墙砾石土渗透系数预测方法
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摘要:针对当前心墙砾石土渗透系数预测研究仅考虑料源参数,而少数考虑了施工质量的单一预测

模型存在预测误差大、数据特征获取不全面的问题,构建了综合考虑施工质量和料源参数的 BPNN鄄
WOA鄄SVM 渗透系数组合预测模型。 该模型通过引入鲸鱼优化算法 (WOA) 解决支持向量机

(SVM)参数选择困难的问题,通过最大信息熵原理综合了 BP 神经网络(BPNN)较强的自适应能力

以及鲸鱼优化支持向量机算法(WOA鄄SVM)良好的回归性能、适用小样本的优点。 工程实例应用

表明,构建的组合预测模型与单一预测模型相比,降低了均方误差、平均绝对误差和相对分析误差,
提高了预测精度和收敛速度,在心墙砾石土渗透系数预测方面具有较强的优越性。
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Prediction method of permeability coefficient for gravel soil of a core wall considering construction quality / / LI
Qing,TONG Dawei,YU Jia,WANG Jiajun,WANG Xing( State Key Laboratory of Hydraulic Engineering Simulation and
Safety, Tianjin University, Tianjin 300350, China)
Abstract: In view of the permeability coefficient prediction for gravel soil of a core wall only considering material sources
parameters, while a few prediction methods only considering construction quality having the problems of large error and
incomplete data characteristics, a combined permeability coefficient predicting model BPNN鄄WOA鄄SVM considering both
construction quality and material sources parameters was proposed. Whales optimization algorithm (WOA) was introduced
to solve the difficult problem of SVM parameter selection, and the maximum information entropy principle was adopted to
synthesize the strong adaptive ability of BPNN, good regression performance of whale optimized support vector machine
(WOA鄄SVM) algorithm, and the advantages of small sample size. Engineering application results show that compared with
the single prediction method, the combined prediction method reduces the mean square error, mean absolute error and
relative analysis error, improves the prediction accuracy and convergence rate, and has a strong advantage in predicting the
permeability coefficient for gravel soil of a core wall.
Key words: gravel soil of a core wall; permeability coefficient; construction quality; WOA鄄SVM; BP neural network;
combined prediction model

摇 摇 砾石土心墙堆石坝的设计和安全管理中,渗流

特性十分关键。 心墙砾石土渗透系数不仅是坝体渗

流特性的重要表征因素[1],也是反映土石坝坝体填

筑碾压质量的指标之一[2]。 因此,心墙砾石土渗透

系数的分析和确定对坝体的渗流安全至关重要。
国内外学者围绕渗透系数开展了大量研究,如

通过模型试验分析颗粒级配、孔隙比、曲率系数、不
均匀系数等因素对渗透特性的影响[3鄄5],但这些研究

均是基于特定情况对渗透系数进行预测分析,不具

有普适性,难以反映各影响因素和渗透系数之间复

杂的非线性特征。 人工神经网络 ( artificial neural

network,ANN)、支持向量机(support vector machine,
SVM)等方法已越来越多地用于渗透系数预测研究。
例如:Elbisy[6]利用 SVM 和非线性统计回归方法预

测砂土的渗透系数; Kashani 等[7] 提出一种基于

ANN 的多模型集成方法用于预测农田渗透系数;唐
晓松等[8鄄9]建立了神经网络预测模型研究各因素对

渗透系数的影响并验证了其可靠性。 上述研究均基

于室内试验或现场原位试验,仅考虑料源特征参数

建立了与渗透系数的非线性关系,缺少对施工质量

因素(如压实质量等)的分析。 而少数考虑压实质

量的渗透系数预测模型[10] 虽然在收敛能力方面有

·29·



水利水电科技进展,2022,42(6) 摇 Tel:025 83786335摇 E鄄mail:jz@ hhu. edu. cn摇 http: / / jour. hhu. edu. cn

一定提高,但其全局收敛性是在无穷代的基础上寻

找全局最优解,会影响算法的执行效率[11鄄13];且其

属于单一预测模型,存在数据特征获取不全面的缺

点,预测精度有待进一步提高[14]。
BP 神经网络(back propagation neural network,

BPNN)因其具有较强的自适应能力已在渗透系数

预测研究中得到应用,但 BPNN 存在收敛速度慢、易
出现欠学习或过学习的问题[15],通过与 SVM 组合,
利用 SVM 良好的回归性能解决这一问题。 传统的

SVM 方法易因参数设置不当造成预测准确率偏

低[16鄄17],因 此 本 文 采 用 鲸 鱼 优 化 算 法 ( whales
optimization algorithm, WOA) [18] 进 行 优 化, 建 立

BPNN鄄WOA鄄SVM 渗透系数组合预测模型,该模型综

合了 BPNN 较强的自适应能力以及 WOA鄄SVM 模型

良好的逼近能力、泛化能力和适合小样本的优点,基
于最大信息熵原理[19鄄20] 选择了最优权重来组合

2 种模型,并通过工程实例应用验证了模型的可行

性和适用性。

1摇 模型构建

1. 1摇 BPNN
BPNN 是基于误差反向传播算法的多层前馈神

经网络,按有监督学习方式进行训练,包含输入层、
隐含层、输出层(图 1)。 输入层包含 9 个变量,即基

于现场试坑试验得到的料源参数:不均匀系数 Cu、
曲率系数 Cc、粒径大于 5 mm 颗粒质量分数 D5、粒径

小于 0. 075 mm 颗粒质量分数 D0. 075和含水率 w;基
于碾压质量实时监控系统得到的碾压参数:静碾遍

数 N0、低振碾遍数 N1、高振碾遍数 N2、压实厚度 H。
隐含层和输出层中,棕 和 b 分别为权重和偏置参数。
神经网络采用训练和检验样本数据进行学习和检

验,不断修正网络权重和偏置参数使误差函数负向

下降,逼近期望输出。 选择正切 Sigmoid 函数作为

传递函数,选取 Trainlm 作为训练函数,将最大训练

次数设置为 1 000 次,最小误差设置为 0. 001,学习

速度设置为 0. 1。

图 1摇 BPNN 结构

1. 2摇 WOA鄄SVM 算法

选择合适的 SVM 参数(惩罚因子 C 和核参数

g)是建立高维空间里最优回归模型的重要过程。
近年来,一些元启发式算法被引入以解决 SVM 模型

的参数优化问题。 WOA 具有调节参数少、全局收敛

性强、收敛速度快等特点[21],因此本文用 WOA 对

SVM 模型参数进行优化。 WOA鄄SVM 算法优化模型

参数的流程:淤在搜索空间中设置鲸鱼初始种群数

量 n=50,最大迭代数 M = 100,将 SVM 的参数设定

为每个鲸鱼个体,初始化种群;于设定参数 C 和 g
的搜索范围,计算出种群个体的适应度值,并更新种

群最优值;盂对种群个体进行位置更新,产生新的参

数组合,再次计算适应度值,直到满足条件或者达到

最大迭代次数,否则转到步骤于;榆得到全局最优参

数(C,g),建立 SVM 回归预测模型。
1. 3摇 渗透系数预测模型构建

考虑施工质量的心墙区砾石土渗透系数预测模

型的目标函数是建立渗透系数与各影响因子非线性

关系:
k = f(Cu,Cc,D5,D0. 075,w,N0,N1,N2,H) (1)

摇 摇 考虑相关参数与渗透系数可能存在的非线性关

系,可 采 用 最 大 信 息 系 数 ( maximal information
coefficient,MIC)分析方法[22] 捕捉变量间的函数和

非函数关系,利用互信息和网格划分计算最大信息

系数,计算公式为

I(x,y) = 移
x,y

p(x,y) log2
p(x,y)

p(x)p(y)

MIC(x,y) = max
xy < B

I(x,y)
log2(min( x , y

ì

î

í

ï
ï

ï
ï ))

(2)

式中:x 为各影响因素;y 为渗透系数;p(x,y)为 x 和

y 的联合概率;I(x,y)为互信息;B 为网格划分的上

限值,设置 MIC 阈值为 0. 6 时,模型的精度最优。
算法集包括 BP 神经网络算法 Y1、鲸鱼优化支

持向量机算法 Y2 和最大信息熵 E,寻优公式为

Y1 = [棕,b]
Y2 = [C,g]
E = a1Y1 + a2Y

ì

î

í

ï
ï

ïï
2

(3)

式中:琢1 为 Y1 权重系数;琢2 为 Y2 权重系数。
建立基于 BPNN 和 WOA鄄SVM 渗透系数组合预

测模型,并对模型的精度进行测试:
f̂ i = 赘(琢,滓,c,d,N yk(xi)) (4)

式中:琢、滓、c、d 为核参数;N 为规则个数核参数。 琢、
滓、c、d 及 N 决定了目标函数 f̂ i 的结构,这些参数可

由训练样本 yk(xi)确定。 模型训练完成后,需要对

模型的精度进行测试,精度测试指标为 MSE、MAE
及 RPD;MSE 代表均方误差;MAE 代表平均绝对误

差;RPD 代表相对分析误差。
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2摇 模型的拟合精度检验

2. 1摇 参数相关性分析

分析料源参数(Cu、Cc、D5、D0. 075、w)、施工质量

参数(N0、N1、N2、H)与渗透系数之间的最大信息系

数 MIC,MIC 越大,该参数的相关性越高,越适合作

为输入参数进行渗透系数预测[21]。 经相关性分析

可知各影响因子 MIC 在 0. 6 ~ 0. 9 之间,整体上,
MIC 均高于 0. 6,Cu、Cc、D5、D0. 075、N0、N1、N2、H、w
与渗透系数之间呈一定的相关性。 因此,在渗透系

数预测模型构建中,以上参数均需作为模型的输入

参数。 提取 89 组数据,9 组作为验证数据,表 1 为

其中 10 组数据的输入参数。

表 1摇 输入参数

序号 H / cm N0 N1 N2 D5 / % D0. 075 / % w / % Cu Cc k / (10-5 cm·s-1)
1 31. 3 2 11 13 60. 1 56. 4 8. 1 15 1. 8 0. 50
2 27. 0 2 8 11 59. 2 47. 7 8. 5 15 1. 25 0. 41
3 27. 2 2 11 10 49. 4 45. 5 22. 6 59 1. 12 0. 32
4 32. 0 1 10 11 48. 6 39. 7 23. 5 74 1. 07 0. 11
5 25. 7 0 10 9 59. 8 49. 8 6. 1 7. 5 2. 5 0. 59
6 37. 1 1 9 12 52. 6 47. 4 21. 3 40 1. 21 0. 39
7 30. 6 2 8 9 56. 8 49. 3 22. 6 54 1. 67 0. 42
8 26. 8 2 10 10 61. 2 47. 5 6. 1 10 2. 16 0. 58
9 27. 4 2 10 9 57. 8 44. 0 7. 0 17 1. 82 0. 56

10 23. 5 1 10 13 57. 9 46. 8 15. 6 27 1. 54 0. 66

2. 2摇 对比分析

WOA 最优参数惩罚因子 C 为 752. 062,核参数

g 为 0. 0010141,最优准确率 99. 9061% 。 由图 2 可

知适应度在迭代过程中有波动,说明此时避免陷入

局部最优,进化效果较为明显。 通过计算得到

WOA鄄SVM 算法预测结果,并与实际结果对比分析,
如图 3 所示。

图 2摇 WOA鄄SVM 算法适应度曲线

采用 BPNN 算法得到模型训练预测期望对比如

图 4 所示。 BPNN 模型和 WOA鄄SVM 模型均能得到

较好的预测结果,但精度有待于进一步提高。 利用

最大信息熵原理综合 2 种算法的优势,确定 BPNN
算法和 WOA鄄SVM 模型的权重。 图 5 为最大信息熵

组合算法预测结果,组合模型的预测值与实际值的

图 3摇 WOA鄄SVM 算法训练预测期望对比

误差更小,表明本文提出的方法精度更高。

图 4摇 BPNN 模型训练预测期望对比

图 5摇 最大信息熵组合模型训练预测期望对比

从表 2 可以看出,3 种预测算法 RPD 均大于

2郾 0,说明 3 种预测模型均具有良好预测能力,BPNN鄄
WOA鄄SVM 组合模型预测能力最佳;BPNN鄄WOA鄄SVM
组合模型的平均值相较于其他 2 种算法更加接近实

测值的平均值。 综上所述,BPNN鄄WOA鄄SVM 组合模

型预测结果误差最小,预测能力最为优良。
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表 2摇 3 种预测模型误差分析结果

模型
平均值 /

(10-5cm·s-1)
标准差 /

(10-5cm·s-1) MSE MAE RPD

实测值 0. 532 1. 373 5
BPNN 0. 541 1. 331 2 0. 202 7 0. 166 6 6. 774 3

WOA鄄SVM 0. 525 1. 407 2 0. 200 0 0. 177 7 6. 867 7
BPNN鄄WOA鄄SVM 0. 537 1. 437 4 0. 063 2 0. 133 3 8. 411 3

3摇 工程实例验证

我国西南某在建水电站的挡水建筑物为心墙堆

石坝,最大坝高 295. 00m。 防渗体为砾石土直心墙,
心墙顶宽 6. 00 m,顶高程 2 873. 00 m,心墙上下游坡

均为 1 颐 0. 2,在心墙与堆石之间设有反滤层和过渡

层。 按照心墙区的施工参数标准:用于修筑心墙的

防渗料 D0. 075 应该大于等于 15% ,同时颗粒级配应

符合规范要求,且要避免出现颗粒分离、砾石集中等

现象。 经过碾压施工之后,心墙料的渗透系数应小

于等于 1伊10-5 cm / s。 碾压设备的碾压遍数设置为

10 遍振碾+2 遍静碾,碾压区域占总区域的比值应

大于等于 95% 。
3. 1摇 考虑与不考虑施工质量影响的预测结果对比

在考虑碾压参数与不考虑碾压参数的条件下分

别对施工仓面任意位置的渗透系数进行预测,得到的

预测结果如图 6 所示,平均值与标准差对比见表 3。

图 6摇 碾压参数对预测结果影响对比

表 3摇 碾压参数影响结果

仓面编号
仓面渗透系数平均值 / (10-5m·s-1)

实测值 考虑碾压参数 不考虑碾压参数

仓面渗透系数
平均值增加 / %

仓面渗透系数标准差 / (10-5m·s-1)

实测值 考虑碾压参数 不考虑碾压参数

仓面渗透系数
标准差增加 / %

1 0. 530 0. 528 0. 788 49. 24 0. 167 0. 162 0. 328 102. 47
2 0. 517 0. 523 0. 722 38. 04 0. 192 0. 186 0. 305 63. 98
3 0. 545 0. 543 0. 786 44. 75 0. 174 0. 173 0. 328 89. 60
4 0. 542 0. 533 0. 735 37. 89 0. 211 0. 203 0. 399 96. 55
5 0. 528 0. 535 0. 792 48. 03 0. 188 0. 185 0. 323 74. 59

摇 摇 渗透系数预测模型仅考虑料源参数的情况下,
渗透系数平均值为 0郾 765伊10-5 cm / s,各仓面的标准

差平均为 0郾 364 伊10-5 cm / s,分布较为分散;考虑碾

压参数后,渗透系数平均值为 0郾 532 伊10-5 cm / s,各
仓面的标准差平均为 0郾 206伊10-5 cm / s,渗透系数预

测精度更高,标准差降低了 43郾 4% 。

以心墙 A 区 2600郾 73 m 高程处的某施工区域为

例具体进行研究分析。 基于建立的渗透系数组合预

测模型得到该仓面的渗透系数分布如图 7 所示,均
满足小于 1伊10-5cm / s,可知该仓面碾压后的渗透系

数分布满足施工要求。

图 7摇 渗透系数分布云图

3. 2摇 模型预测结果对比

分别用 BPNN 模型、WOA鄄SVM 模型和 BPNN鄄
WOA鄄SVM 组合模型预测训练样本,渗透系数预测

结果对比如图 8 所示,可见 BPNN鄄WOA鄄SVM 组合

模型预测结果相比 BPNN 和 WOA鄄SVM 模型预测结

图 8摇 实测值与预测结果对比

·59·



水利水电科技进展,2022,42(6) 摇 Tel:025 83786335摇 E鄄mail:jz@ hhu. edu. cn摇 http: / / jour. hhu. edu. cn

果更接近实测值,验证了 BPNN鄄WOA鄄SVM 组合模

型的可行性和适用性。

4摇 结摇 语

本文考虑施工质量的影响,将控制指标料源参

数和表征施工质量的碾压参数作为输入参数进行心

墙砾石土渗透系数预测;针对 BPNN 收敛速度慢、易
出现欠学习或过学习的不足,以及 SVM 因参数设置

不当易出现预测准确率偏低的问题,引入 WOA 对

SVM 对参数进行优化,综合 BPNN 和 WOA鄄SVM 方

法的优点,构建了 BPNN鄄WOA鄄SVM 渗透系数组合

预测模型。 在组合预测模型中利用最大信息熵原

理,选择熵最大的模型为最优模型。 在对渗透系数

进行预测时,BPNN鄄WOA鄄SVM 组合模型相比单一的

BPNN 和 WOA鄄SVM 预测方法降低了均方误差、平
均绝对误差和相对分析误差,提高了收敛速度,具有

良好的应用效果。
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