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摘　要：影响堤防管涌的各种因素是不确定和随机的，在堤防管涌的发生过程中各因素间表现出复杂的非线性行
为。 运用基于 ＲＢＦ神经网络的基本原理，建立了堤防管涌预测的 ＲＢＦ神经网络模型，从新的角度研究堤防管涌的
预测问题，对该问题进行了探索性的研究。 对该理论的建立以及预测方法进行了系统的讨论，为该领域的研究提
供了完整的技术方法。 对于 ２３个典型堤防管涌实例的研究表明，ＲＢＦ网络较 ＢＰ网络有较高的预测精度，较短的
预测时间和较快的预测速度，能够较好地描述堤防管涌的非线性特征。
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1　概论
土体的管涌及内部的侵蚀（接触冲刷、流土等）

是导致堤防破坏的主要原因。 传统的对于管涌是否
能够发生的评测是基于整个坝区，如滤层的性质
（如果有）、堤坝建设的质量、堤坝基础的状况、堤坝
运行时的表现。 然而这在一定程度上需要工程师一
定的判断力，在某些情况下是十分困难的。 结果在
大多数的情况下，科研人员仅仅根据一些比较容易
确定的现象来预测管涌的发生，如：洪水、边坡破坏、
地震。 但是这些方法是以定性的描述和分析为主，
应用的前提是必须有一定的工程实践经验，因而不可
避免地存在着个人随意性和不确定性。 由于堤防管
涌地评价涉及到多种变量，且各变量之间存在着高度
的非线性关系，从而导致难以建立反映它们之间关系
的确定性方程，或即使建立了方程也难以求解。
同时，堤防作为一个复杂的系统，其本身的各种

参量是不确定的和随机的，在堤防运行过程中，不断
地与外界进行物质、能量、信息交换，表现出复杂的
非线性行为。 管涌的发生是堤防系统内部各要素通

过一系列非平衡不稳定产生的空间、时间、功能、结
构的自组织过程，从而导致开放系统远离平衡状态。
人工神经网络以其强大的非线性映射能力在很

多领域得到广泛的应用。 本文根据堤防管涌的影响
因素，提出一种预测堤防管涌的机理模型，即基于径
向基（ＲＢＦ）的人工神经网络模型。

2　径向基（ＲＢＦ）网络
１９８５年，Ｐｏｗｅｌｌ提出了多变量插值的径向基函

数（Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）方法。 １９８８ 年，Ｂｒｏ-
ｏｍｈｅａｄ和 Ｌｏｗｅ首先将 ＲＢＦ应用于神经网络设计，
从而构成了 ＲＢＦ神经网络，它是一种局部逼近的神
经网络。 众所周知，ＢＰ 网络用于函数逼近时，权值
的调节采用的是负梯度下降算法，这种调节权值的
方法有它的局限性，即存在着收敛速度慢和局部极
小等缺点。 而 ＲＢＦ网络无论在逼近能力、分类能力
和学习速度等方面均优于 ＢＰ网络，ＲＢＦ网络比 ＢＰ
网络需要更多的神经元，但是它能够按时间片来训
练网络。
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2．1　径向基函数网络模型（见图 １）

图 １　径向基网络结构图

径向基网络主要包括隐含层和输出层，径向基
网络的隐含层有 S１个神经元，输出层有 S２个神经

元。 输入层节点只是传递输入信号到隐含层，隐含
层节点（也称 ＲＢＦ节点）由像高斯函数那样的辐射
状作用函数构成，而输出层节点通常是简单的线性
函数。 隐含层节点中的作用函数（核函数）对输入
信号将在局部产生响应，也就是说，当输入信号靠近
该函数的中央范围时，隐含层节点将产生较大的输
出。 由此可以看出这种网络具有局部逼近能力，故
径向基函数网络也称局部感知场网络。
2．2　网络输出

设网络输入 x 为 M 维向量，输入 y 为 L 维向
量，输入输出样本对长度为 N。 ＲＢＦ网络的输入层
到隐含层实现 x→ui（x）的非线性映射，径向基网络
隐含层节点的作用函数一般取下列几种形式，即：

ui（x） ＝ｅｘｐ〔 －（xTx／δi
２ ）〕 （１）

ui（x） ＝１／（δi
２ ＋xTx）α，α＞０ （２）

ui（x） ＝（δi
２ ＋xTx）β，α＜β＜１ （３）

上面这些函数都是径向对称的，虽然有各种各
样的激活函数，但是最常用的是高斯激活函数，如
ＲＢＦ网络隐含层第 i个节点的输出可由下式表示：

　ui（x） ＝ｅｘｐ〔 －
（x －ci） T（x －ci）

２σi
２ 〕（ i ＝１，２，⋯，q）

（４）
式中：ui———第 i 个隐节点的输出；σi———第 i 个隐
节点的标准化常数；q———隐含层节点数；x ＝（ x１ ，
x２ ，⋯，xM）；T———输入样本；ci———第 i 个隐节点高
斯函数的中心向量，此向量是一个与输入样本 x 的
维数相同的列向量，即 ci ＝（ci１ ，ci２ ，⋯，ciM） T。

由（４）式可知，节点的输出范围在 ０ 和 １ 之间，
且输入样本愈靠近节点的中心，输出值愈大。 当 x
＝ci时，ui ＝１采用高斯函数，具备如下优点：

（１）表示形式简单，即使对于多变量输入也不
增加太多的复杂性；

（２）径向对称；

（３）光滑性好，任意阶导数存在；
（４）由于该基函数表示简单且解析性好，因而

便于进行理论分析。
考虑到提高网络精度和减少隐层节点数，也可

以将网络激活函数改成多变量正态密度函数，即：
ui ＝ｅｘｐ〔 －（１／２）（x －ci）K（x －ci） T〕 （５）

式中 K ＝E〔（x －ci） T（x －ci）〕 －１是输入协方差

的逆。 这时（５）式已不再是径向对称。
ＲＢＦ网络的隐含层到输出层实现 ui（x）→yk 的

先行映射，即：

yk ＝∑
q

i ＝１
wkiui －θk　（k ＝１，２，⋯，L） （６）

式中：ui———隐含层第 i 个节点的输出；yk———输出
层第 k个节点的输出；wki———隐含层到输出层的加
权系数；θ———输出层的阙值；q———隐含层节点数。
2．3　ＲＢＦ网络的学习过程

ＲＢＦ网络的学习过程分为２个阶段。 第一个阶
段是无教师学习，是根据所有的输入样本决定隐含
层各节点的高斯核函数的中心向量 ci和标准化常数
σi；第二阶段是有教师学习。 在决定好隐含层的参
数后，根据样本，利用最小二乘原则，求出隐含层和
输出层的权值 wki。 有时在完成第二阶段的学习后，
再根据样本信号，同时校正隐含层和输出层的参数，
以进一步提高网络的精度。
2．4　ＲＢＦ网络有关的几个问题

（１）从理论上讲，ＲＢＦ网络和 ＢＰ网络一样可近
似任何的连续非线性函数。 两者的主要不同点是在
非线性映射上采用了不同的函数。 ＢＰ 网络中的隐
节点使用的是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，其函数值在输入空间
中无限大的范围内为非零值，即作用函数为全局的；
而 ＲＢＦ网络中的隐节点使用的是高斯函数，即它的
作用函数是局部的。

（２）已证明 ＲＢＦ 网络具有唯一最佳逼近的特
性，且无局部最小。

（３）ＲＢＦ网络用于非线性系统辨识与控制，虽
具有唯一最佳逼近的特性以及无局部极小的优点，
但隐层节点的中心难求解，这是该网络难以广泛应
用的原因。

（４）与 ＢＰ网络收敛速度慢的缺点相反，ＲＢＦ网
络学习速度很快，适于在线实时控制。

3　堤防管涌预测实例
利用 ＲＢＦ网络模型，可在已有关于堤防管涌稳

定或破坏的基础之上，对堤防管涌的发生进行评价
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预测。 步骤如下：
（１）根据已有的工程实例，建立网络训练样本；
（２）用学习样本对网络进行训练，在达到指定

的收敛精度时，即形成了网络自身的非线性映射关
系；

（３）用训练好的网络对需要研究的堤防进行现
状的评价及未来状态的预测。

ＲＢＦ网络的输入层神经元个数取决于堤防管
涌影响因子的个数，由表 １ 可知，取其个数为 ８。 输
出层的神经元个数为１。 利用 ｎｅｗｒｂｅ创建一个精确
的神经网络，该函数在创建 ＲＢＦ 网络时，自动选择
隐含层的数目，使得误差为零。 图 ２ 为不同径向基
分布密度所对应的网络误差。

图 ２　ＲＢＦ网络训练误差图
由图２可知，ＲＢＦ网络的误差值是非常小的，当

其径向基密度 ｓｐｒｅａｄ取值为 ５ 时，网络的预测误差
最小。 为使网络训练更加有效，在训练前可对样本
数据进行归一化处理，即将输入输出数据映射在

［ －１，１］范围内，数据的归一化函数采用如下预处
理方法：

x^i ＝〔２（xi －ｍｉｎxi）／（ｍａｘxi －ｍｉｎxi）〕 －１ （７）
文献［３］整理了国内外各类堤防中已有的稳定

堤防与管涌破坏的实例共 ２３ 个。 其中发生管涌破
坏的堤防共 １４个。 从这些实例中，可以提取一下影
响堤防稳定性的因素，这些因素包括：堤坝高（H）、
坝前水深（Hｐ ）、下游边坡（m）、土体有效粘聚力
（c）、土体有效内摩擦角（φ）、渗透系数（K）、土层中
的最大有效粒径（dｂ）以及下游滤层倾角（δ）８ 个参
数为网络输入点，管涌稳定或管涌破坏为输出点，若
堤防为管涌破坏，输出节点值为 １，否则为 ０。 为了
检验模型的可靠性及适用性，将表 １ 中的数据作为
训练样本，表 ２中的数据作为检验样本。 预测方法：
先用训练样本对网络进行训练，建立起输入单元与
输出单元之间的非线性关系，然后对检验样本数据
进行预测。 从表中可以看出，ＲＢＦ 神经网络可以很
好地建立起堤防管涌的各种影响因素之间的非线性

关系，且预测精度较高，因此，采用该方法对堤防管
涌进行预测是行之有效的手段之一。
为了验证 ＲＢＦ网络相对于 ＢＰ 网络的优势，本

例中利用 ＢＰ网络对堤防管涌进行重新预测。 选择
ＢＰ网络为 ８ ×１０ ×１ 的结构，采用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ －Ｍａｒ-
ｇｕａｒｄｔ规则的训练函数 ｔｒａｉｎｌｍ 训练 ＢＰ网络。 经过
１３次训练后，对网络进行仿真，并计算网络的预测
误差（见图 ３）。 综合对比后发现，对于预测精度来
说，ＢＰ网络明显不如 ＲＢＦ 网络，而且 ＢＰ 网络的训
练时间明显大于 ＲＢＦ网络，其训练速度比较慢。
　

表 １　堤防实例数据表

编号 H／ｍ Hｐ ／ｍ m c／Ｐａ φ／（°） K／（ ｃｍ· ｓ －２ ） dｂ ／ｃｍ δ／（°） 实际结果 ＲＢＦ 学习结果
１  ８７ OO畅５ ８０  ０ GG畅２５６ １４ 览２７ ǐ４ｅ －６ %０ rr畅００８ ２８  ０ 屯０ 蜒
２  ５１ OO畅５ ４６  ０ GG畅４５５ １００ 览１９ ǐǐ畅３ ２ ^̂畅９ｅ －６ ０ rr畅００７ ４５  １ 屯１ 蜒
３  ３９ OO畅５ ３３  ０ GG畅３７４ ３２ 览２７ ǐǐ畅２ ５ ^̂畅５ｅ －８ ０ rr畅０１０ ６７  １ 屯１ 蜒
４  ２９ O２６  ０ GG畅３１５ ２６ 览２７ ǐǐ畅８ ２ｅ －５ %０ rr畅０１０ ６５  １ 屯１ 蜒
５  ４２ OO畅５ ３９  ０ GG畅３６１ ８４ 览３２ ǐǐ畅２ １ ^̂畅３ｅ －８ ０ rr畅００４ ５３   畅１ １ 屯１ 蜒
６  ７ O５   畅６ ０ GG畅４００ ２０ 览３０ ǐ３ ^̂畅８ｅ －５ ０ rr畅０１７ ２６   畅６ ０ 屯０ 蜒
７  ６ O４   畅８ ０ GG畅５ ５１ 览３８ ǐǐ畅５ ７ｅ －３ %０ rr畅０２０ ２６   畅６ ０ 屯０ 蜒
８  ６ OO畅７ ５   畅５ ０ GG畅４ １０９ 览２１ ǐǐ畅２ ５ ^̂畅１ｅ －６ ０ rr畅００４ ６７   畅５ １ 屯１ 蜒
９  １３ O１０   畅５ ０ GG畅３６４ ４４ 览３８ ǐǐ畅４ ０ 殮殮畅０１ ０ rr畅０２ ２６   畅６ ０ 屯０ 蜒

１０  １３３ OO畅１ １２６  ０ GG畅４７６ ４１ 览３２ ǐ１ ^̂畅３ｅ －６ ０ rr畅００４ ７６  １ 屯１ 蜒
１１  ５１ O４７  ０ GG畅３０８ ４２ 览３４ ǐǐ畅５ ２ ^̂畅２ｅ －８ ０ rr畅０１２ ６６  １ 屯１ 蜒
１２  ５６ O４９  ０ GG畅３６４ ３０ 览２９ ǐ２ｅ －７ %０ rr畅０１３ ５９  １ 屯１ 蜒
１３  ９６ O９０  ０ GG畅４１７ ２０ 览２６ ǐ３ ^̂畅５ｅ －８ ０ rr畅０１２ ６５  １ 屯１ 蜒
１４  ２８ O２５  ０ GG畅２８６ １５３ 览２４ ǐǐ畅８ ４ ^̂畅８ｅ －８ ０ rr畅００９ ６０  １ 屯１ 蜒
１５  ２８ O２５  ０ GG畅２８６ １５７ 览１３ ǐǐ畅２ ３ ^̂畅６ｅ －７ ０ rr畅００９ ６０  １ 屯１ 蜒
１６  ３９ O３５   畅５ ０ GG畅４６６ ７６ 览１３ ǐǐ畅８ ５ ^̂畅１ｅ －６ ０ rr畅０４０ ２５  ０ 屯０ 蜒

　注：此表数据根据文献［３］整理。
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表 ２　预测样本评价指标、实际结果和 ＲＢＦ 网络预测结果表
编号 H／ｍ Hｐ ／ｍ m c／Ｐａ φ／（°） K／（ ｃｍ· ｓ －２ ） dｂ ／ｃｍ δ／（°） 实际结果 ＲＢＦ 预测结果
１  ３９ w３５ 殚殚畅５ ０ GG畅４６６ １０９ 栽２１ ǐǐ畅２ ５ ^̂畅１ｅ －６ ０ rr畅０４０ ２９  ０ 屯０ mm畅０９４４
２  ２９ w２５ 殚０ GG畅４３５ ３０ 栽３１ ǐǐ畅６ ２ ^̂畅０ｅ －５ ０ rr畅０１０ ２３   畅５ ０ 屯－０ 枛枛畅２０７１
３  ３１ ww畅０ ２９ 殚殚畅０ ０ GG畅２４９ １５ 栽２６ ǐǐ畅７ ７ ^̂畅８ｅ －５ ０ rr畅００９ １４   畅０ ０ 屯０ mm畅０７０３
４  ３１ ww畅０ ２９ 殚殚畅０ ０ GG畅２４９ ２０ 栽２６ ǐǐ畅７ ４ ^̂畅０ｅ －４ ０ rr畅０１０ １４   畅０ ０ 屯－０ 枛枛畅０９９６
５  ３５ ww畅５ ３１ 殚殚畅０ ０ GG畅２９５ ６０ 栽１５ ǐǐ畅６ １ ^̂畅０ｅ －７ ０ rr畅００８ ４３   畅０ １ 屯０ mm畅９８７０
６  ８７ ww畅５ ８０ 殚殚畅０ ０ GG畅４００ １２ 栽２８ ǐǐ畅９ ３ ^̂畅５ｅ －７ ０ rr畅００８ ７５   畅０ １ 屯０ mm畅７７６４
７  １３３ ww畅０ １２３ 殚殚畅０ ０ GG畅４５５ ４０ 栽２７ ǐǐ畅０ ３ ^̂畅０ｅ －７ ０ rr畅００９ ７９   畅０ １ 屯１ mm畅０５８４

图 ３　ＢＰ网络训练的误差图

4　结论
堤防管涌的发生是由堤防内部因素通过一系列

非平衡不稳定产生的结果，是一个多元非线性的复
杂问题，而人工神经网络需要理论是现代神经学科
研究成果基础上由大量基本信息处理单元，通过广
泛的连接而构成复杂网络的动态信息处理系统，具
有模拟人类部分形象思维能力，是理论化的人脑神
经网络的抽象数学模型，具有高度的非线性映射
功能，能够进行复杂的逻辑操作和惊人的信息处理

能力。 本文运用基于 ＲＢＦ神经网络，建立的堤防管
涌预测的神经网络模型，从新的方面研究堤防管涌
的预测问题。 文中对于堤防的管涌预测问题进行了
初步探索性研究，对该理论的建立以及预测方法进
行了系统的讨论，为该领域的研究提供了完整的技
术方法。 通过对管涌实例的研究结果表明，ＲＢＦ 网
络比 ＢＰ网络有较高的预测精度，较短的预测时间
和较快的预测速度，能够较好的描述堤防管涌的非
线性特征。
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