
ＤＯＩ： １０．１６１９８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．１００９⁃６４０Ｘ．２０１８．０６．０１２
饶云康， 丁瑜， 倪强， 等． 基于 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络的粗粒土渗透系数预测［ Ｊ］． 水利水运工程学报， ２０１８（６）： ９２⁃９７． （ＲＡＯ
Ｙｕｎｋａｎｇ， ＤＩＮＧ Ｙｕ， ＮＩ Ｑｉａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｃｏａｒｓｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｓｏｉｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＡ⁃ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．
Ｈｙｄｒｏ⁃Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１８（６）： ９２⁃９７． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

　
第 ６ 期

２０１８ 年 １２ 月

水 利 水 运 工 程 学 报
ＨＹＤＲＯ⁃ＳＣＩＥＮＣＥ ＡＮＤ ＥＮＧＩＮＥＥＲＩＮＧ

Ｎｏ．６
Ｄｅｃ． ２０１８

　 　 收稿日期： ２０１８⁃０４⁃１８
　 　 基金项目： 国家重点研发计划资助项目（２０１７ＹＦＣ０５０４９０２－０５）； 国家自然科学基金项目资助项目（５１６７８３４８，５１７０８３３３）；

湖北省自然科学基金重点实验室资助项目（２０１６ＣＦＡ０８５）
　 　 作者简介： 饶云康（１９９３—）， 男， 湖北鄂州人， 硕士研究生， 主要从事环境岩土、多孔介质水分运移等方面研究。

Ｅ⁃ｍａｉｌ： ３７６３２１６６８＠ ｑｑ．ｃｏｍ　 通信作者： 丁　 瑜（Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｔｈｉｒｄｄｉｎｇ＠ １６３．ｃｏｍ）

基于 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络的粗粒土渗透系数预测

饶云康１， 丁　 瑜１， ２， ３， 倪　 强４， 许文年１， ２， ３， 刘大翔１， ２， ３， 张　 恒１

（１． 三峡大学 三峡库区地质灾害教育部重点实验室， 湖北 宜昌　 ４４３００２； ２． 防灾减灾湖北省重点实验室（三
峡大学）， 湖北 宜昌　 ４４３００２； ３． 三峡地区地质灾害与生态环境湖北省协同创新中心， 湖北 宜昌　 ４４３００２；
４． 嘉兴市规划设计研究院有限公司， 浙江 嘉兴　 ３１４０５０）

摘要： 针对粗粒土渗透性能受颗粒级配、密实程度等因素影响而呈现明显差异，提出一种粗粒土渗透系数预测

方法。 收集并整理得到 ９３ 组粗粒土数据，以全级配（ｄ１０ ～ ｄ１００）和孔隙比作为 ＢＰ 神经网络的输入变量，利用遗

传算法优化 ＢＰ 神经网络的初始权值与阀值，构建基于 ＢＰ 神经网络和遗传算法的粗粒土渗透系数预测模型。
结果表明：该 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络经过 ５５ 次迭代之后精度满足要求；８７ 组训练样本预测结果的平均相对误差为

５ １０％，其中有 ７５％的样本相对误差小于平均相对误差；６ 组检测样本预测结果的平均相对误差为 ６ ３９％，该网

络模型泛化性能良好。 采用 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络，由全级配和孔隙比能较好地预测粗粒土的渗透系数，且收敛速

度、预测精度及泛化性能均优于标准的 ＢＰ 神经网络模型。

关　 键　 词： 粗粒土； 渗透系数； ＢＰ 神经网络； 遗传算法； 孔隙比； 级配

中图分类号： ＴＵ４１１　 　 　 文献标志码： Ａ　 　 　 文章编号： １００９⁃６４０Ｘ（２０１８）０６⁃００９２⁃０６

根据规范［１］，粗粒组（粒径在 ０ ０７５～６０ ｍｍ 之间）质量分数大于 ５０％的土即为粗粒类土，简称粗粒土。
粗粒土作为建筑材料、基础填料以及渗滤填料在水电、建筑、道路、市政等众多工程领域广泛应用，其力学特

性、渗透特性是岩土工程、水利工程等热切关注和研究的内容［２⁃３］。 实际工程中，粗粒土涵盖的范围十分广

泛，粒径尺寸差异巨大，加之压实状态变化，其渗透性能呈现明显差异。 因此，如何准确预测粗粒土的渗透系

数，对于相关工程的渗透分析、防渗设计具有重要意义。
渗透系数是表征土体渗透性能的宏观参数，受诸多因素影响，其中，颗粒级配和孔隙比是最主要的两个

因素［４⁃６］。 众多学者们围绕颗粒级配、孔隙比开展了大量试验研究［７⁃１０］。 基于试验成果总结，学者们提出了

一些用于估算粗粒土渗透系数的经验公式［１１⁃１２］。 经验公式变量主要为某些表征颗粒级配的指标，有些也包

括孔隙率或孔隙比。 采用经验公式估算粗粒土渗透系数，不同公式的计算结果差异较大，往往与实测结果不

符［１３⁃１４］。 由于试验数据有限和未能充分考虑各个粒径颗粒含量和孔隙比的影响，经验公式适用范围有限。
针对上述不足，一些学者采用人工神经网络方法预测渗透系数。 唐晓松等［１５］ 采用 ＢＰ 神经网络，由颗

粒级配预测了粗粒土渗透系数。 王双等［１６］以 ｄ１０ ～ ｄｍａｘ表征全级配，采用 ＢＰ 神经网络方法研究了碎石土级

配对渗透系数的影响。 文献［１６］的研究指出，级配不是反映渗透系数唯一决定表征，但该文未考虑孔隙比

影响。 合理地预测粗粒土渗透系数必须充分考虑各个粒径颗粒含量和孔隙比的影响。
若 ＢＰ 神经网络初始权值和阈值设置不合理，存在收敛速度慢、陷入局部最优等问题［１７］。 为克服上述
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不足，可利用遗传算法对网络的初始权值和阈值进行优化，在较大范围进行搜索，代替一般的随机选取，然后

应用 ＢＰ 网络算法对其进行精调，搜索出最优解或近似最优解［１８］。 为此，本文通过相关文献选取 ９３ 组粗粒

土试验数据，考虑粒径累计曲线中的 ｄ１０ ～ ｄ１００和孔隙比，利用遗传算法优化 ＢＰ 神经网络的初始权值与阀值，
构建基于 ＢＰ 神经网络和遗传算法的粗粒土渗透系数预测模型。

１　 样本选取与数据处理

１ １　 样本选取

粗粒土渗透系数受诸多因素影响，如颗粒粒径、各级粒径颗粒分配情况、密实程度、颗粒形状等。 颗粒级

配是颗粒粒径、各级粒径颗粒分配的综合反映；孔隙比不仅直接与土体密实程度密切相关，也与颗粒形状有

关。 为此，以颗粒级配、孔隙比为主要因子选取样本，对粗粒土渗透系数进行预测。
通过查阅，分别从文献［１１］，［１９］，［２０］，［２１］，［７］，［８］和［２２］整理得到 １１，１２，５，３１，１３，１０ 和 １１ 组粗

粒土渗透试验样本数据，共 ９３ 组。 样本数据的渗透系数直接来自于文献，是基于达西定律采用常水头试验

测定的饱和渗透系数。 渗透系数都是标准温度（２０ ℃）下的渗透系数 ｋ２０，避免了温度不同的影响。 除渗透

系数外，各样本既包括颗粒级配信息，又包括直接或间接的孔隙比参数。
规程［２３］指出，当粗粒土中的细颗粒含量（小于 ０ ０７５ ｍｍ）不超过 １２％时，土样不会因为细粒土含量过多

而产生黏聚力，能自由排水。 所选的 ９３ 组样本均属于规范［１］ 的粗粒土定义范围，且样本的细颗粒含量（小
于 ０ ０７５ ｍｍ）均不超过 １２％，属于颗粒之间无黏聚力的能自由排水的粗粒土。 选取的样本渗透系数数量级

主要为 １０－３ ～１０－１ ｃｍ ／ ｓ，少量为 １０－４ ｃｍ ／ ｓ，为典型的粗粒土渗透系数范围。 最大粒径为 １００ ～ ５ ｍｍ，既有大

粒径也有小粒径的粗粒土。 样本的孔隙比最大为 ０ ７１２，最小为 ０ ０９３。 样本的渗透系数、颗粒粒径、孔隙比

涵盖范围广，具有代表性。
１ ２　 数据处理

对于 ９３ 组数据，采取如下数据处理方式：
（１）孔隙比：若文献中给出了孔隙比，则直接采用；若没直接给出孔隙比，则根据文献提供的其他物理指

标，由公式换算得出。
（２）颗粒级配：考虑了以往研究很少关注的粒径 ｄ１００，以 ｄ１０， ｄ２０， …， ｄ１００表征颗粒全级配。 首先，根据

样本数据利用 Ｅｘｃｅｌ 绘制粒径累计曲线；然后，由粒径累计曲线获取全级配 ｄ１０ ～ ｄ１００粒径。 为避免手工操作

误差，利用图表数字化工具（ＧｅｔＤａｔａ Ｇｒａｐｈ Ｄｉｇｉｔｉｚｅｒ）从粒径累计曲线中准确获取粒径。

２　 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络预测模型

通过常用的 ３ 层网络结构，采用试凑法确定隐含层神经元个数。 首先，由经验公式［２４］ Ｊ ＝ ｍ ＋ ｎ ＋ ａ （Ｊ
为隐含层神经元个数，ｍ 为输入层神经元个数，ｎ 为输出层神经元个数，ａ 为 ０ ～ １０ 的常数）来确定隐含层神

经元个数范围。 根据经验公式求得该神经网络隐含层神经元个数范围为 ４ ～ １４。 然后分别在 ４ ～ １４ 个隐含

层神经元条件下用相同的参数设置和训练样本重复建模 ２０ 次，每次都用相同的检测样本进行测试，通过对

比 ２０ 次检测样本的平均相对误差，最终确定隐含层最优神经元个数为 １２ 个。
ＢＰ 神经网络传统的梯度下降法具有收敛速度慢、易陷入局部最小值等缺陷，而 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｒｄｔ（Ｌ⁃

Ｍ）遗传算法可改善传统算法的缺陷，提高网络的收敛速度，以及增加网络训练精度［２５］。 为此，网络训练函

数采用 ｔｒａｉｎｌｍ 函数，ｔｒａｉｎｌｍ 函数使用 Ｌ⁃Ｍ 算法，学习速率基值为 ０ ００１，学习速率减少率为 ０ １，学习速率增

加率为 １０，最大学习速率为 １０１０。
ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络模型通过 Ｍａｔｌａｂ 软件编程实现，遗传算法采用 ｇａｏｔ 工具箱，基本步骤如下：
（１）数据归一化，划分样本。 导入 ９３ 组样本数据，将样本数据归一化到［－１，１］，随机选择 ６ 组样本作为

检测样本，剩余 ８７ 组作为训练样本。
（２）建立 ＢＰ 神经网络。 网络采用 ３ 层结构，输入层有 １１ 个神经元，分别代表 ｄ１０，ｄ２０，…，ｄ１００和孔隙比；

３９
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输出层神经元为渗透系数；隐含层有 １２ 个神经元；隐含层传递函数为 ｔａｎｓｉｇ 函数，输出层传递函数为 ｐｕｒｅｌｉｎ
函数，网络性能函数采用均方误差 ｍｓｅ 函数；最大迭代次数为 １ ０００ 次，目标误差值为 ５×１０－６，最低性能梯度

为 １０－１０。
（３）产生初始种群。 编码方式采用浮点数编码，个体由输入层与隐含层、隐含层与输出层神经元之间的

连接权值，隐含层和输出层的阈值 ４ 部分组成，ＢＰ 神经网络为 １１⁃１２⁃１ 结构，因此，个体编码长度为 １１×１２＋
１２×１＋１２＋１＝ １５７。 个体中的变量范围为［－３，３］，种群规模为 ５０。

（４）解码，计算适应度。 解码个体得到 ＢＰ 神经网络的初始权值和阈值，采用训练样本的网络计算值与

试验值的均方差作为目标函数值，将目标函数值的倒数作为适应度，适应度越高，均方差越小，则该个体越

优良。
（５）选择、交叉、变异，产生新种群。 选择操作采用轮盘赌法选择算子；交叉操作采用算术交叉算子，即 ２

个个体经过线性组合产生 ２ 个新的个体；变异操作采用非均匀变异算子。

图 １　 适应度进化曲线

Ｆｉｇ １ Ｆｉｔｎｅｓｓ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ

（６）重复步骤（４）和（５），直至达到最大遗传代数

１００。 种群适应度进化曲线如图 １ 所示，进化 ７５ 代后种

群的最大适应度保持不变，平均适应度与最大适应度基

本重合，此时得到最优个体。
（７）解码最优个体得到优化的初始权值和阈值。
（８）采用优化后的初始权值和阈值，利用训练样本

训练神经网络。
（９）通过检测样本检验网络模型的泛化性能。

３　 结果分析与讨论

３ １　 模型收敛速度

图 ２　 网络训练窗口

Ｆｉｇ ２ Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ

分别采用 ＢＰ 神经网络和 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络两种方

法建立粗粒土渗透系数预测模型进行对比研究。 图 ２
为两种方法的训练窗口。 ＢＰ 神经网络经过 １２０ 次迭代

之后达到目标误差值 ５×１０－６的要求，而采用相同的参数

设置，ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络只需 ５５ 次迭代就能达到目标误

差值。 表明遗传算法能优化得到合理的 ＢＰ 神经网络

初始权值和阈值，能明显提高 ＢＰ 神经网络的收敛

速度。

图 ３　 训练样本的预测结果

Ｆｉｇ ３ Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

３ ２　 训练样本验证

用建立的 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络模型预测训练样本，结
果如图 ３ 所示，平均相对误差为 ５ １０％，其中有 ７５％的

样本相对误差小于平均相对误差，渗透系数预测值与试

验值较接近，相对误差在可接受范围，精度较高。 ＢＰ 神

经网络模型对训练样本的预测误差与 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络

相差不大。
３ ３　 预测精度及泛化性能

神经网络预测精度的评价指标主要为相对误差和

平均相对误差，为了检验和比较两种模型的预测精度和

泛化性能，分别用两种模型预测 ６ 组检测样本。 ６ 组检

测样本来源于 ５ 篇文献，孔隙比最大为 ０ ５４８，最小为

４９
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０ １２１。 检测样本最大粒径为 ６０～５ ｍｍ，且渗透系数试验值数量级涵盖 １０－３ ～１０－１ ｃｍ ／ ｓ，具有代表性。
检测样本的两种模型预测结果与试验结果如表 １ 所示，采用 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络的最大相对误差为

１０ ４４％，平均相对误差为 ６ ３９％，渗透系数预测值与试验值较接近，相对误差在可接受范围，表明该神经网

络的泛化性能良好。 而采用 ＢＰ 神经网络，最大相对误差为 ３１ ９７％，平均相对误差为 １２ ６４％，预测误差明

显高于 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络，表明 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络模型的泛化性能优于 ＢＰ 神经网络。
表 １　 检测样本的预测结果

Ｔａｂ １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

编号 来源 试验值 ／ （ｃｍ·ｓ－１）
ＢＰ 神经网络 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络

预测值 ／ （ｃｍ·ｓ－１） 相对误差 ／ ％ 预测值 ／ （ｃｍ·ｓ－１） 相对误差 ／ ％

Ｓ１ 文献［１９］ ８ ３２×１０－２ ７ ９９×１０－２ ３ ９７ ８ ７５×１０－２ ５ １７

Ｓ２ 文献［２０］ ３ ５０×１０－１ ２ ３８×１０－１ ３１ ９７ ３ ３３×１０－１ ５ ０１

Ｓ３ 文献［２１］ ２ ２０×１０－２ ２ １０×１０－２ ４ ５５ ２ ３１×１０－２ ４ ８５

Ｓ４ 文献［２１］ ５ ７０×１０－２ ５ ２９×１０－２ ７ １９ ５ ４３×１０－２ ４ ７５

Ｓ５ 文献［８］ １ ４２×１０－２ １ ２７×１０－２ １０ ５６ １ ３１×１０－２ ８ １３

Ｓ６ 文献［２２］ ３ １３×１０－３ ２ ５８×１０－３ １７ ５７ ３ ４６×１０－３ １０ ４４

全级配和孔隙比表征粗粒土自身性质，而试验过程中的击实操作导致的颗粒破碎会使粗粒土级配略有

改变，渗透试验存在边壁效应和尺寸效应［３］ 等均会影响渗透系数试验结果，因此神经网络的渗透系数预测

值与试验值存在误差是正常的。
综上所述，考虑全级配和孔隙比建立 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络模型，其预测值与试验值较吻合，且具有较好的泛

化性能。 颗粒级配和孔隙比是粗粒土渗透系数的主要影响因素，该神经网络能充分反映颗粒级配和孔隙比

对粗粒土渗透系数的影响。 研究表明，采用 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络，由全级配和孔隙比能较好地预测粗粒土渗透

系数，可为实际工程中粗粒土选配与改善提供参考依据。

４　 结　 语

考虑全级配 ｄ１０ ～ ｄ１００和孔隙比，分别采用 ＢＰ 神经网络和 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络构建粗粒土渗透系数预测模

型，得出主要结论如下：
（１）ＢＰ 神经网络和 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络分别经过 １２０ 次和 ５５ 次迭代之后达到相同的目标误差值。 分析 ６

组检测样本的预测结果，ＢＰ 神经网络的最大相对误差为 ３１ ９７％，平均相对误差为 １２ ６４％，而 ＧＡ⁃ＢＰ 神经

网络的最大相对误差为 １０ ４４％，平均相对误差为 ６ ３９％。 表明遗传算法能优化得到合理的 ＢＰ 神经网络初

始权值和阈值，能明显提高 ＢＰ 神经网络的收敛速度，所建模型预测精度较高且泛化性能较好。
（２）８７ 组训练样本预测结果的平均相对误差为 ５ １０％，６ 组检测样本预测结果的平均相对误差为

６ ３９％，表明 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络模型能充分反映颗粒级配和孔隙比对粗粒土渗透系数的影响，采用 ＧＡ⁃ＢＰ 神

经网络，由全级配和孔隙比能较好地预测粗粒土的渗透系数。
（３）收集各工程渗透试验数据，建立神经网络大数据平台，可为后续粗粒土工程渗透系数的预估提供
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ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］． Ｒｏｃｋ ａｎｄ Ｓｏｉｌ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２００７， ２８（Ｓｕｐｐｌ１）： １３３⁃ １３６． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１６］ 王双， 李小春， 王少泉， 等． 碎石土级配特征对渗透系数的影响研究［ Ｊ］． 岩石力学与工程学报， ２０１５， ３４（增刊 ２）：
４３９４⁃ ４４０２． （ＷＡＮＧ Ｓｈｕａｎｇ， ＬＩ Ｘｉａｏｃｈｕｎ， ＷＡＮＧ Ｓｈａｏｑｕａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｇｒａｖｅｌ⁃ｓｏｉｌ ｇｒａｄａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ
ｔｈｅ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ［ Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｃｋ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１５， ３４（ Ｓｕｐｐｌ２）： ４３９４⁃ ４４０２． （ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１７］ 王德明， 王莉， 张广明． 基于遗传 ＢＰ 神经网络的短期风速预测模型［Ｊ］． 浙江大学学报（工学版）， ２０１２，４６（５）： ８３７⁃
８４１， ９０４． （ＷＡＮＧ Ｄｅｍｉｎｇ， ＷＡＮＧ Ｌｉ， ＺＨＡＮＧ Ｇｕａｎｇｍｉｎｇ． Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｗｉｎｄ ｆａｒｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｇｅｎｅｔｉｃ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ）， ２０１２， ４６（５）： ８３７⁃ ８４１， ９０４． （ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１８］ 彭基伟， 吕文华， 行鸿彦， 等． 基于改进 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络的湿度传感器的温度补偿［Ｊ］． 仪器仪表学报， ２０１３， ３４（１）：
１５３⁃ １６０． （ ＰＥＮＧ Ｊｉｗｅｉ， ＬＹＵ Ｗｅｎｈｕａ， ＸＩＮＧ Ｈｏｎｇｙａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ｓｅｎｓｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＧＡ⁃ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ， ２０１３， ３４（１）： １５３⁃ １６０． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１９］ 李文波． 粗粒土渗透特性影响因素及渗透规律试验研究［Ｊ］． 价值工程， ２０１３（３６）： １０５⁃ １０７． （ＬＩ Ｗｅｎｂｏ． Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ

６９



　 第 ６ 期 饶云康， 等： 基于 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络的粗粒土渗透系数预测

ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｃｏａｒｓｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｓｏｉｌ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｓｅｅｐａｇｅ ｌａｗ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏａｒｓｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｓｏｉｌ［ Ｊ］． Ｖａｌｕｅ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１３（３６）： １０５⁃ １０７． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２０］ 鲁华征． 级配碎石设计方法研究［Ｄ］． 西安： 长安大学， ２００６． （ＬＵ Ｈｕａｚｈｅｎｇ． Ｄｅｓｉｇｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｇｒａｄｅｄ ｇｒａｖｅ［Ｄ］． Ｘｉａｎ：
Ｃｈａｎｇａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２００６． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２１］ 朱崇辉． 粗粒土的渗透特性研究［Ｄ］． 西安： 西北农林科技大学， ２００６． （ＺＨＵ Ｃｈｏｎｇｈｕｉ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏａｒｓｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｓｏｉｌ
ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ［Ｄ］． Ｘｉａｎ： Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔ Ａ ＆ Ｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２００６． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２２］ 谢定松， 蔡红， 魏迎奇， 等． 粗粒土渗透试验缩尺原则与方法探讨［ Ｊ］． 岩土工程学报， ２０１５， ３７（２）： ３６９⁃ ３７３． （ＸＩＥ
Ｄｉｎｇｓｏｎｇ， ＣＡＩ Ｈｏｎｇ， ＷＥＩ Ｙｉｎｇｑｉ， ｅｔ ａｌ． Ｓｃａｌｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｓｅｅｐａｇｅ ｔｅｓｔｓ ｏｎ ｃｏａｒｓｅ ｍａｔｅｒｉａｌｓ［Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｇｅｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１５， ３７（２）： ３６９⁃ ３７３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２３］ ＳＬ２３７—１９９９ 土工试验规程［Ｓ］． （ＳＬ２３７—１９９９ Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｔｅｓｔ［Ｓ］． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））
［２４］ 陈明． ＭＡＴＬＡＢ 神经网络原理与实例精解［Ｍ］． 北京： 清华大学出版社， ２０１３． （ＣＨＥＮ Ｍｉｎｇ． ＭＡＴＬＡＢ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ａｎｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ［Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｔｓｉｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ， ２０１３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））
［２５］ 王元章， 吴春华， 周笛青， 等． 基于 ＢＰ 神经网络的光伏阵列故障诊断研究［Ｊ］． 电力系统保护与控制， ２０１３， ４１（１６）：

１０８⁃ １１４． （ＷＡＮＧ Ｙｕａｎｚｈａｎｇ， ＷＵ Ｃｈｕｎｈｕａ， ＺＨＯＵ Ｄｉｑｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ＰＶ ａｒｒａｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］． Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍ Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ， ２０１３， ４１（１６）： １０８⁃ １１４． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｃｏａｒｓｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｓｏｉｌ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＡ⁃ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ＲＡＯ Ｙｕｎｋａｎｇ１， ＤＩＮＧ Ｙｕ１， ２， ３， ＮＩ Ｑｉａｎｇ４， ＸＵ Ｗｅｎｎｉａｎ１， ２， ３， ＬＩＵ Ｄａｘｉａｎｇ１， ２， ３， ＺＨＡＮＧ Ｈｅｎｇ１

（１． Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ Ｈａｚａｒｄｓ ｉｎ Ｔｈｒｅｅ Ｇｏｒｇｅｓ Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ Ａｒｅａ， Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ， Ｃｈｉｎａ Ｔｈｒｅｅ Ｇｏｒｇｅｓ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｙｉｃｈａｎｇ　 ４４３００２， Ｃｈｉｎａ； ２． Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｄｉｓａｓｔｅｒ Ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ， Ｈｕｂｅｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ，
Ｃｈｉｎａ Ｔｈｒｅｅ Ｇｏｒｇｅｓ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｙｉｃｈａｎｇ　 ４４３００２， Ｃｈｉｎａ； ３． Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ Ｇｅｏ⁃Ｈａｚａｒｄｓ ａｎｄ
Ｅｃｏ⁃ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｎ Ｔｈｒｅｅ Ｇｏｒｇｅｓ Ａｒｅａ， Ｈｕｂｅｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ， Ｙｉｃｈａｎｇ　 ４４３００２， Ｃｈｉｎａ； ４． Ｊｉａｘｉｎｇ Ｐｌａｎｎｉｎｇ ＆ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ Ｃｏ．， Ｌｔｄ．， Ｊｉａｘｉｎｇ　 ３１４０５０， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｖｉｏｕｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏａｒｓｅ ｇｒａｉｎｅｄ ｓｏｉｌ， ｅｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｆａｃｔｏｒｓ ｓｕｃｈ
ａｓ ｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｉｎ ａｎｄ ｃｏｍｐａｃｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ， ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏａｒｓｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｓｏｉｌ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ． ９３ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏａｒｓｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｓｏｉｌ ａｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｏｂｔａｉｎｅｄ． Ｔａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｆｕｌｌ
ｇｒａｄａｔｉｏｎ（ｄ１０ ～ｄ１００） ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｒｏｓｉｔｙ ｒａｔｉｏ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏａｒｓｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｓｏｉｌ ｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ′ｓ ｉｎｉｔｉａｌ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ．
Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＧＡ⁃ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｅｔｓ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ａｆｔｅｒ ５５ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ．
Ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ８７ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ ５ １０％． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ａ
ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ７５％ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｍｅａｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ
ｏｆ ６ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ ６ ３９％， ｗｈｉｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｈｉｇｈ． Ｉｔ ｉｓ ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏａｒｓｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｓｏｉｌ ｃａｎ ｂｅ ｗｅｌｌ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ
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