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摘  要：堤防是应用最广泛且有效的防洪工程措施之一。然而，由于堤防老化、加固措施不力以及复杂的地质条件，在汛期

常发生管涌等险情，导致重大且往往难以修复的损失。以双层堤基逆向侵蚀管涌（backward erosion piping，简称 BEP）为研究

对象，开展遗传算法（genetic algorithm，简称 GA）优化的反向传播（back propagation，简称 BP）神经网洛对逆向侵蚀管涌通

道进行刻画研究。主要研究工作及成果包括：（1）通过非均质含水层中 BEP 的数值模拟构建训练数据集，并利用室内沙槽管涌

试验验证了该数据集的可靠性；（2）从 BEP 室内试验的 II、III 和 IV 组数据中提取水头 H 和渗透系数 K 数据，进行数据集扩

充，并优化 GA-BP 模型以表征 I 组试验结果，结果表明优化后的模型能更准确地刻画 K≤1.0 cm/s 的区域；（3）利用优化后的

GA-BP 模型表征 BEP 通道的发展过程。结果表明，该模型能准确捕捉总体发展趋势，但在表征通道位置和尺寸方面与实际条

件仍存在微小偏差。综上所述，研究为表征 BEP 提供了有效工具，并证明了 GA-BP 网络模型在该领域的实际应用潜力。 
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Genetic algorithm-optimized back propagation neural network for the 

characterization of backward erosion piping channels 
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Abstract: The use of levees is one of the most prevalent and effective strategies for flood protection. However, owing to the ageing of 

levees, inconsistent reinforcement efforts, and complex geological conditions, hazards such as piping frequently arise during flood 

seasons, which lead to significant and often irreparable damage. This study investigates backward erosion piping (BEP) in the 

foundations of double-structured levees via a back-propagation (BP) neural network optimized by a genetic algorithm (GA). The 

primary contributions of this study include: 1) the construction of a training dataset through numerical simulations of BEP in 

heterogeneous aquifers and validation of the dataset against laboratory sandbox piping tests to verify its reliability; 2) the extraction of 

head H and permeability coefficient K data from Groups II, III, and IV in the BEP laboratory tests, augmentation of the dataset, and 

optimization of the GA–BP model to characterize test results in Group I, where the results demonstrate that the optimized model more 
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accurately characterizes areas where the K≤1.0 cm/s; and 3) the use of the optimized GA-BP model to characterizes the development 

of a BEP channel. The results indicate that the model accurately captures the general trends. However, minor discrepancies remain in 

the characterized channel location and size compared with the actual conditions. In conclusion, this study offers an effective tool for 

characterizing BEP and demonstrates the potential of the GA–BP network model for practical applications in this field. 

Keywords: backward erosion piping; piping channel; back propagation neural network; genetic algorithm; permeability coefficient 

 

1  引  言 

堤防作为关键的水利工程设施，在防洪减灾中

发挥着不可替代的作用，其结构稳定性直接关系到

沿岸居民的生命财产安全与社会稳定[1]。统计数据

显示，截至 2023 年底，我国在沿海和内陆地区建设

的堤防总长度已超过 40 万 km，有效保护了大量人

口和经济实体[2]。然而，在取得显著建设成就的同

时，堤防安全仍面临诸多挑战，其中逆向侵蚀管涌

（backward erosion piping，简称 BEP）是对堤防结

构完整性构成持续威胁的突出问题之一[3]。逆向侵

蚀管涌是指在水流作用下，堤基或坝基中的细颗粒

材料被逐渐冲刷带离的现象[4-6]。随着渗流持续作

用，这些颗粒不断迁移，最终形成逆水流方向发展

的管状通道。该过程若不受控制，将导致挡水结构

失稳甚至破坏[7]。因此，BEP 被公认为堤防最主要

的安全风险之一，也是导致堤防溃决的关键因素。

根据水利部统计，我国每年记录的管涌险情达数百

起，且集中发生于主汛期[8]。例如，2024 年 7 月湖

南省华容县团洲湾堤防发生的 BEP 险情，导致约

2 亿 m3 洪水下泄，紧急转移群众 7 680 人，对当地

社会经济和民生造成严重冲击[9]。BEP 发育过程具

有高度随机性和隐蔽性，传统监测手段难以实现有

效探测，这对现有预警体系构成了严峻挑战[10]。因

此，开发先进技术以提升 BEP 监测预警能力，已成

为保障人民生命财产安全的迫切需求。 

目前，地球物理勘探是探测 BEP 的常用技术手

段。Loperte 等[11]采用探地雷达技术，成功实现对巴

西利卡塔地区某大型水坝地下砂岩堤基的精准定

位；张建清等[12]通过融合地磁法、高密度电阻率法

与微震法，建立了堤防渗漏区的精细探测方法；赵

汉金等[13]创新性地结合并行电法与瞬变电磁法，实

现了坝体渗漏通道定向与坝肩隐患识别；Ge 等[14]

综合运用电阻率层析成像、探地雷达和面波分析，

沿坝轴线完成地层分类与渗漏区定位。在示踪技术

方面，Qiu 等[15]通过温度测井、天然示踪电测井与盐

类人工示踪试验的联合应用，实现了坝体渗漏通道

的精确定位；Hamlyn 等[16]利用电阻率层析成像与激

发极化法，为水坝基础设施维护提供了关键数据支

撑；Lin 等[17]借助电阻率层析成像技术，在识别土坝

异常渗流路径的同时完成了土壤压实度评估。 

尽管上述地球物理方法在特定条件下能有效探

测坝体及其基础中潜在的渗漏和管涌通道，但由于

地质和水文条件存在显著的异质性，难以准确区分

由自然异质性引起的底层变化与管涌风险相关的变

化，导致探测结果存在相当大的不确定性和误判可

能[18]。此外，监测数据与管涌发展过程之间缺乏定

量关系，阻碍了管涌通道的快速准确定位和实时预

警的实现[19-21]。因此，传统方法在精确识别、动态

监测和模型泛化能力方面仍存在明显局限性。 

近年来，人工智能技术特别是神经网络方法，

为复杂非线性特征的识别提供了新思路。翟越等[22]

基于径向基函数构建支持向量机分类模型，实现了

堤防管涌发生概率的量化评估；饶小康等[23]系统对

比了深度信念网络、反向传播（back propagation，

简称 BP）神经网络与支持向量机在管涌识别中的性

能表现；Lu 等[24]创新性地将 YOLO 模型与多权重

神经网络结合，实现了管涌图像特征的自动提取与灾

害分类；Band 等[25]基于随机森林、支持向量机和贝

叶斯广义线性模型，建立了流域尺度的管涌侵蚀预测

模型。这些研究成果充分展示了神经网络在解决复杂

非线性问题和辅助 BEP 风险识别方面的应用潜力。 

本研究提出了一种遗传算法优化的 BP 神经网

络模型[26-28]。该模型利用遗传算法自动优化神经网

络的结构和参数，有效克服传统 BP 神经网络易陷

入局部最优的缺陷，显著提升模型收敛速度与预测

精度。更重要的是，遗传算法-反向传播（genetic 

algorithm-back propagation，简称 GA-BP）模型能够

直接从复杂监测数据中学习非线性映射关系，避免

繁琐的物理参数建模过程，使其特别适用于高度异

质性的地质环境，从而显著提高管涌通道识别的准

确性与泛化能力。与传统方法相比，GA-BP 模型展

现出更优越的工程适用性，为堤防管涌险情的及时

准确预警提供了新的技术支撑。 

2  模型表征方法 

2.1  GA-BP 神经网络原理 

BP 神经网络是一种应用广泛的多层前馈神经

网络，通过误差反向传播算法进行训练[29-31]。GA-BP

神经网络融合遗传算法，通过选择、交叉和变异操
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作对 BP 网络的初始权值与阈值进行优化，从而有

效避免陷入局部极小值的风险。该方法通过全局优

化初始参数，显著提升了 BP 神经网络的训练性能。

具体流程如图 1 所示。 

 

 

图 1  基于遗传算法（GA）的 BP 神经网络流程图 

Fig.1  Flowchart of BP neural network based on GA 

 

（1）BP 神经网络模块 

首先，根据任务需求确定 BP 神经网络输入层、

隐含层及输出层的节点数量，随机初始化权值与阈

值以构建初始解空间；随后，采用遗传算法对这些

参数进行优化，以确定最佳网络配置；接着，设定

网络性能指标作为训练终止条件；在训练过程中，

执行前向传播计算预测结果，并通过反向传播算法

调整网络参数；最后，评估网络误差，若达到预设

精度要求则输出最终预测结果，否则继续迭代训练

直至满足停止条件。 

（2）遗传算法模块 

对试验数据进行预处理，使其满足遗传算法的

优化要求。将 BP 网络的权值与阈值进行基因编码，

以网络误差作为适应度评估标准。基于适应度值执

行精英选择策略，通过遗传交叉操作产生新解，并

对部分个体实施变异操作以维持种群多样性。重新

计算适应度并更新最优个体记录，若满足终止条件

（达到最大迭代次数或适应度收敛），则输出优化后

的最优解，否则继续执行遗传进化循环。 

2.2  模型数据集的构建方法 

本研究采用了一种针对非均质含水层中 BEP

的数值模拟方法。该方法将对流作用视为 BEP 过程

中的主导机制，因此通过对流-扩散方程进行简化，

忽略扩散项，得到如下 BEP 模型： 
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式中： I 为源项；H 为水头；
sS 为储水率；u 为流

体渗流速度矢量；
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式中： 和  均为控制固相可动颗粒浓度
rC 与液相

可动颗粒浓度
mC 间转化速率的经验系数；

au 为局

部渗流速度；
cu 为临界流速阈值。 

式（3）表明，当局部流速超过
cu 时，固相中

的颗粒浓度
rC 开始转化为液相中的可动颗粒浓度

mC ；反之，当流速低于临界阈值时，液相中的可

动颗粒会沉降并重新转化为固相。 

该方法能动态模拟管涌过程，并已在 Liang 等[32]

非均质含水层逆向侵蚀管涌数值模拟方法中得到验证。 

2.3  模型构建与优化 

为有效评估 GA-BP 网络模型对管涌通道的表

征能力，基于前述构建的数据集方法，选取渗流场

中的水头 H 和渗透系数 K 作为训练数据。为同时考

虑侵蚀效应与空间位置影响，额外引入坐标信息（X, 

Y）。为量化水流方向，构建了特征水头参数（LH）。

该参数通过对每个 X 轴位置上方的水头值进行排序

和离散化分类（0～3），将连续的等势线形态转化为

离散的数字标签，从而表征水头的空间变化趋势。

因此，模型输入数据包括 H、X、Y 和 LH，输出数

据为 K。将整体数据集按随机方式划分为训练集

（80%）和测试集（20%）。具体参数设置如下： 

（1）遗传算法部分 

初始种群规模设为 50，遗传代数（迭代次数）

50，变量取值范围为[−1,1]。采用浮点数编码方式，

编码精度为 1×10−6。选择策略选用轮盘赌法，交叉

概率设为 0.7，变异概率为 0.05。以均方根误差

RMSE 作为适应度函数指导遗传算法优化。经多轮

优化后，选取最优个体，通过基因编码反解获得 BP

神经网络优化的初始权重与阈值。 

（2）BP 网络部分 

使用 newff 函数构建包含输入层、隐藏层和输

出层的 3 层 BP 神经网络结构。隐藏层神经元数量

设定为 5 个，该数值经多次试验验证，能够在模型

拟合能力与泛化性能之间取得良好平衡，既可有效

捕捉输入数据中的非线性特征，又能避免网络结构

确定网络结构 

交叉操作 

选择操作 

BP 神经网络训练
到适应度值 

编码 

预测结果 

确定网络结构 

计算误差 

最优 BP 神经网络
初始权值阈值 

初始 BP 神经网络
权值阈值长度 

满足结束条件 

变异操作 

计算适应度函数 

数据输入 

满足结束条件 

数据处理 

N 

Y Y N 

BP 神经网络部分 遗传算法部分 
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过于复杂导致的过拟合及训练效率降低问题。数据

输入前，采用 mapminmax 函数进行归一化处理以消

除量纲与异常值影响。隐藏层激活函数选用双曲正

切 S 型函数（tansig），其输出范围限于[−1,1]，具有

较强的非线性映射能力，有助于提升网络对复杂关

系的表征效果。输出层采用线性激活函数（purelin），

以适应连续变量的回归预测需求。 

网络训练过程基于 trainlm 函数实现，该函数集

成 Levenberg-Marquardt（L-M）算法。学习率 a经

多次预试验优化确定为 0.001，该设置既可维持训练

稳定性，又能保障收敛效率（学习率过高易引发训

练震荡或难以收敛，过低则可能导致收敛缓慢或陷

入局部极小）。批处理规模依据样本量自动配置，损

失函数采用均方误差。最大训练迭代次数设置为

1 000 次，误差阈值（预测值与实际值间最小容许

误差）设为 1×10⁻⁶，最小梯度（目标函数下降方向）

设定为 1×10⁻⁷。L-M 算法中最大阻尼系数为 1×10¹⁰，

最大验证失败次数为 35 次（即若损失函数连续 35

次迭代未下降，训练自动终止）。训练过程将在满足

任一停止条件时立即结束。 

2.4  模型精度评估指标 

本研究采用平均绝对误差 MAE 与平均偏差误

差 MBE 作为评估指标，用以量化真实值与表征值

之间的差异；使用均方根误差 RMSE 评估表征误差

的大小；决定系数 R²则反映真实值与表征值之间的

线性相关程度。 

3  BEP 室内试验 

3.1  试验装置 

为获取适用于验证 GA-BP 模型可靠性的数据 

集，本研究设计了室内砂箱试验装置（图 2），用于

模拟管涌过程并观测其发展及管道通道的形成。该

装置主要由试验砂箱、上游供水系统、下游集水系

统以及水头监测系统组成。 

 

 

图 2  室内砂箱试验装置实物图 

Fig.2  Diagram of the indoor BEP test setup 

 

如图 3 所示，试验砂箱外形尺寸为 60 cm×40 cm× 

30 cm×1 cm（长×宽×高×壁厚），采用透明亚克力板

制作，便于直观观测颗粒运移及管道形成过程。砂

箱结构包含顶盖板与试验箱体，箱体外侧设有 6 道

抗压肋条以防止水压变形，底部配备可调金属支架确

保水平安置。内部空间分为左侧管道发育区（50 cm）

与右侧过滤区（10 cm）：过滤区一侧连接进水管路，

另一侧通过多孔砂滤板与试样隔离，区内填充砾石

以稳定入渗水流；管道发育区顶部设置密封橡胶层

与观察盖板。箱体中部布设 35 根测压管（编号：

A1-A7、B1-B7、C1-C7、D1-D7、E1-E7，内径为

5 mm，外径为 7 mm，高度为 25 cm，管端包覆滤

网），通过底部预留孔洞与硅胶软管连接，用于实时
 

 

图 3  室内沙箱实验装置设计图（单位：cm） 

Fig.3  Design of the indoor sandbox test setup (unit: cm) 
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监测水头变化。 

上游供水系统包括支撑框架与专用供水箱。支

撑架设计高度为 2.5 m，配置定滑轮组、卷扬设备

与提升缆绳，用于精确控制水头高度。供水箱采用

独特的双层结构：内箱（边长为 25 cm 立方体）底

部设直径为 6 cm 的进出水口，外箱（边长为 30 cm

立方体）顶部配置直径为 2 cm 的溢流管。通过协调

进出水与溢流控制，可保持内箱水位恒定，实现上

下游水头差的平稳调节。 

下游集水系统采用 100 cm×30 cm×50 cm 的集

水槽，用于收集管涌出口排出的水砂混合物。槽体

设有排水管与稳流管双重回路：排水管直接导流砂

箱出水，稳流管则将上游溢流分流至下游以维持系

统水平衡。槽内安装双泵联动作业系统：在细颗粒

未发生侵蚀阶段，启用小功率循环泵将出水回送至

上游供水箱，实现水资源循环利用；当监测到颗粒

起动侵蚀时，自动切换大功率排水泵加速泄流。 

水头监测系统由测压管组、连接导管、支撑架

构及图像采集系统构成。35 根测压管以 5 组阵列形

式固定于专用支架，每管配备 1 m 精密标尺及浮标

指示器，便于直接读数。高清摄像系统全程记录水

位波动，实现水头数据数字化采集。测量时通过硅

胶软管（内径为 6 mm，外径为 10 mm）将测压管

与砂箱底部测点连通，待系统饱和排气后即可获取

准确测值。水头计算采用管中水柱高度与位置高程

叠加法，当量程超过 1 m 时，可通过调整支架高度

实现量程扩展。 

3.2  试验步骤 

本研究开展的试验按以下步骤进行： 

（1）进行设备密封性检测。通过通水检测砂箱

及管道连接的密封状况，确认水流通过时测压管水

柱上升并能维持稳定高度，同时验证供水系统可保

持恒定水位。 

（2）试样制备。对土颗粒进行筛分，选取 9～

12 mm 的粗颗粒与 0.100～0.355 mm 的细颗粒，充

分混合后制成试验试样。混合物颗粒级配如图4所示，

其不均匀系数 Cu为 126.97，曲率系数 Cc为 0.038。根

据颗粒级配对管涌机制影响的相关研究[33-35]，该试样

表现出内部不稳定性，满足管涌发生的必要条件。 

为确保试样均匀压实，采用分层填筑方式将混

合料装入砂箱，每层铺筑厚度约 10 cm。每层均压

实至指定密度后再进行下一层填筑。铺设橡胶垫层

后，采用加压螺栓将盖板与砂箱紧固连接，同时确

保上游供水箱顶面与砂箱保持水平。向砂箱内注水

直至淹没试样顶面，饱和养护24 h以排除滞留空气，

并打开测压管三通阀释放水柱中的气体。启动压力

传感系统与砂箱摄像系统，持续记录水位变化及管

涌发展过程。试验初期通过逐步提升水箱高度控制

上游水位，单次升幅控制在 3～6 cm。当砂箱内出

现可见颗粒运动时立即暂停水位提升，待状态稳定

后继续操作，直至管道发育停止或根据上游发展距

离手动终止试验。 

 

 

图 4  颗粒级配曲线 

Fig.4  Particle gradation curve 

 

3.3  试验结果与分析 

4 次管涌试验的结果如图 5 所示，图中清晰展

示了主渗流通道的发育过程，揭示了不同水力梯度

下侵蚀模式与水流-土体相互作用机制的演化规律。

所有试验中，主通道均起源于下游管涌出口附近，

并逆水流方向向上游延伸（图 5(a)～5(d)），呈现典

型的逆向侵蚀特征：管涌出口处的水流集中与压力

释放使细颗粒率先启动运移，促使通道沿最小阻力

路径向上游溯源发展。随着侵蚀持续进行，主通道

逐渐趋于平直、拓宽并形成稳定结构，边界区域粗

颗粒充分裸露，而细颗粒大多被水流带离（图 5(b)）。

这一现象反映了选择性侵蚀机制，即细颗粒优先流

失形成粗颗粒骨架结构。部分试验中管涌出口附近

出现的喇叭形扩口区，表明该处存在局部渗流集中

与水头损失加剧现象。土体非均质性会引发渗流路

径偏移，如图 5(c)中呈现的弯曲或 S 形通道轨迹，

这源于密实度或颗粒分布的局部差异对渗流场的扰

动，导致通道发生横向偏转或分叉现象。此类通道

周边粗颗粒的广泛分布，进一步证实了局部区域颗

粒分选作用的强化与渗流稳定性的降低。值得注意

的是，第 4 次试验中出现了勺形通道形态（图 5(d)）：

其“勺柄”指向上游水头边界，“勺体”则发育于管涌

出口附近。该形态可能源于材料突然失稳或支撑结

构塌陷形成的局部冲刷空腔，标志着逆向侵蚀作用

已进入高阶发展阶段。试验中，T 指代从试验开始 
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(a) 第 1 组(时间 T=75 s)管涌主通道边界图 

 

(b) 第 2 组(时间 T=84 s)管涌主通道边界图 

 

(c) 第 3 组(T=86 s)管涌主通道边界图 

 

(d) 第 4 组(T=84 s)管涌主通道边界图 

图 5  BEP 试验管涌主通道示意图 

Fig.5  Main channel diagrams for the BEP tests 

 

至管涌主通道稳定形成所经历的时长（s），是表征

管涌发展速率的关键参数。 

3.4  数据集构建 

为构建数据集，本研究采用前述实验室砂箱开

展了 4 组管涌试验，系统记录了时间 T、上游水头、

实测水头及临界水力梯度等数据。 

在非均质含水层管涌数值模拟中，将下游边界

设置为变水头边界，其余边界定义为隔水边界。管

涌出口坐标设定为（37, 20），初始水头值为 100 cm，

初始渗透系数为 0.001 6 cm/s，可动颗粒比例取 0.1，

沉积颗粒比例为 0.05，临界水力梯度设为 0.032。渗

透系数的变化特征表明：低渗透区对应未受管涌破

坏区域，而高渗透区则与已破坏区域相符。 

图 6 与图 7 展示了管涌试验的模拟结果。通过

对比图 5 与图 7 可见，高渗透区的位置、尺寸及渗 
 

 

(a) 第 1 组（T=75 s）水头场 

 

(b) 第 2 组（T=84 s）水头场 

 

(c) 第 3 组（T=86 s）水头场 

 

(d) 第 4 组（T=84 s）水头场 

图 6  模拟试验中获得的水头分布场 

Fig.6  Head distribution fields obtained from simulation 

experiments 
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(a) 第 1 组（T=75 s）渗透系数场 

 

(b) 第 2 组（T=84 s）渗透系数场 

 

(c) 第 3 组（T=86 s）渗透系数场 

 

(d) 第 4 组（T=84 s）渗透系数场 

图 7  模拟试验获得的渗透系数场 

Fig.7  Permeability coefficient fields obtained from 

simulation experiments 

 

透系数值均与实测管涌通道结果吻合，表明该动态

模型具有良好效能。这套针对非均质含水层管涌通

道的数值模拟方法，能够准确提取管涌通道的水头

与渗透系数分布场，所构建的数据集可靠适用于神

经网络训练。 

3.5  BP 与 GA-BP 预测结果对比 

为比较 BP 网络与 GA-BP网络在渗透系数预测

中的性能，采用两种模型对第 I 组试验（T=75 s）

的渗透系数场进行预测，结果如图 8 所示。由图可

见，两种模型预测的高渗透区在整体空间分布上均

与实际高渗透区吻合，表明两种模型均能有效识别

管涌通道的位置及发育模式。 

通过对比图 7(a)与图 8 可发现：BP 与 GA-BP

网络在低渗透区表征方面均表现良好，且均能捕捉

高渗透区的整体形态与范围，与第 I 组试验（T=75 s）

的实际结果一致，但仍存在一定差异，尤其在边缘

轮廓方面：图 8 红框标示区域显示，在管涌通道上

延区域下方出现侵蚀破坏预测，而图 7(a)实际分布

中未出现该现象。相比之下，图 8(b)对应区域范围

更小，更接近实际情况。 

 

 

(a) 基于 BP 神经网络的渗透系数场表征分布 

 

(b) 基于 GA-BP 神经网络的渗透系数场表征分布 

图 8  采用神经网络模型得到的试验 I（T=75 s） 

预测渗透系数场 

Fig.8  Predicted permeability fields for test I (T=75 s) using 

neural network models 

 

此外，红色椭圆区域表明两种模型对管涌出口

位置的预测均存在偏差，具体表现为渗透系数值偏

低、预测出口尺寸偏小以及通道与出口夹角偏大。

但相较于 BP 网络，GA-BP 网络在该区域的预测结

果更为精细，呈现出更高的渗透系数值、更丰富的
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层状变化以及更清晰的管涌通道分叉特征。 

总体而言，GA-BP 网络在渗透系数空间分布预

测中展现出更高精度和更优的细节捕捉能力。 

由于网络训练采用随机打乱的数据集且网络本

身具有随机性，每次训练结果可能存在差异。为更

科学地评估 BP 网络与 GA-BP 网络模型的预测性

能，本研究对两种模型采用五折交叉验证策略以检

验神经网络模型的泛化能力。每轮验证中选取 4 个

子集作为训练集，剩余 1 个子集作为验证集。该过

程重复 5 次，通过计算各轮性能指标的平均值来评

估模型的预测精度与稳定性。网络设置与前述参数

保持一致，评估参数如表 1 所示。 

 

表 1  BP 神经网络与 GA-BP 模型预测精度评价 

Table 1  Prediction accuracy evaluation of BP network and GA‒BP model 

方法 数据集 R2 MAE MBE RMSE 

BP 
训练集 0.938 (±0.008) 0.0101 (±0.001) 0.0019 (±0.0001) 0.0369 (±0.002) 

测试集 0.932 (±0.015) 0.0112 (±0.001) 0.0019 (±0.0001) 0.0366 (±0.002) 

GA‒BP 
训练集 0.953 (±0.007) 0.0086 (±0.001) 0.0010 (±0.0006) 0.0347 (±0.003) 

测试集 0.952 (±0.008) 0.0089 (±0.0006) 0.0016 (±0.0001) 0.0356 (±0.002) 

注：表中数据为 5 次运行结果的平均值（±标准差）。 

 

由表 1 可知，GA-BP 模型在预测精度、稳定性

和泛化能力方面均优于 BP 模型。测试集平均决定

系数 R²达到 0.952，MAE、MBE 和 RMSE 均显著

低于 BP 模型，表明预测结果更为精确。各评估指

标标准差的减小进一步说明该模型具有更好的稳定

性与鲁棒性。此外，遗传算法优化有效避免了局部

最优问题，提升了模型收敛速度与预测一致性，展

现出更强的泛化能力。 

基于上述分析，GA-BP 模型在精度、稳定性和

泛化能力方面均优于传统 BP 网络。因此，我们选

定 GA-BP 模型作为渗透系数预测的核心算法，并将

其应用于后续研究。 

4  数据集对 GA-BP 模型精度的影响 

4.1  方案设计 

在管涌动态模拟中，管涌破坏阶段的数据变异

性较高，但在数据集中所占比例较小。这种不平衡 

性会影响模型准确表征渗透系数变化的能力，尤其

在高渗透区域，其预测偏差更为明显。若采用欠采

样方法减少渗透系数变化较小的数据量，可能导致

关键信息丢失；而对变化显著数据进行过采样，则

会引入噪声并影响模型稳定性。为解决该问题，本

研究引入 II、III、IV 组试验的模拟数据以扩充数据

集，并探究数据集质量对 GA-BP 网络模型表征精度

的影响。训练方案设计如表 2 所示，3 组方案中渗

透系数显著变化数据的比例依次递增，从而有效提

升数据集质量。 

4.2  结果分析 

不同训练方案的评估数据如表 3 所示。图 9 展

示了各方案的适应度函数变化结果，图 10 呈现了各

方案网络表征效果的对比，图 11 则反映了不同方案

下损失函数的变化情况。由表 3 可知，经过数据集

优化后，方案 1～3 的 R²从 0.95 提升至 0.96，MAE

从 0.009降至 0.008，MBE从 0.016降至 0.015，RMSE 

 

表 2  不同数据集的训练方案设计 

Table 2  Design of the training scheme for different datasets 

方案 训练集数量 数据来源 
快速变化（剧变）的渗透系数 

表征结果 
数据占比/% 数据组数 

1 2 000 II (T=84 s) 20.3   406 

试验 I (T=75 s): (H, X, Y, LH; K) 2 4 000 II (T=84 s), III (T=86 s) 21.2   848 

3 6 000 II (T=84 s), III (T=86 s), IV (T=84 s) 22.6 1 356 

 

表 3  不同方案表征精度评估数据 

Table 3  Data for assessment of characterization accuracy of different schemes 

方案 
训练集 测试集 

R2 MAE MBE RMSE R2 MAE MBE RMSE 

1 0.950 52 0.009 105 2 0.001 625 2 0.035 973 0.948 05 0.008 810 7 0.001 687 6 0.035 757 

2 0.957 57 0.008 405 9 0.001 604 1 0.033 833 0.958 16 0.008 341 0 0.001 650 7 0.034 884 

3 0.961 29 0.008 089 6 0.001 504 0 0.032 518 0.961 65 0.008 142 2 0.001 486 0 0.032 628 
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(a) 方案 1 适应度函数图                     (b) 方案 2 适应度函数图                    (c) 方案 3 适应度函数图 

图 9  不同方案的适应度函数 

Fig.9  Fitness functions for different schemes 

 

     

(a) 方案 1 训练集的网络预测结果             (b) 方案 1 测试集的网络预测结果           (c) 方案 2 训练集的网络预测结果 

     

(d) 方案 2 测试集的网络预测结果            (e) 方案 3 训练集的网络预测结果           (f) 方案 3 测试集的网络预测结果 

图 10  不同方案的网络预测结果对比 

Fig.10  Comparison of network prediction results for different schemes 

 

   

(a) 方案 1 的损失函数                        (b) 方案 2 的损失函数                    (c) 方案 3 的损失函数 

图 11  不同方案的损失函数 

Fig.11  Loss functions for different schemes 

 

从 0.035 降至 0.032。尽管评估参数变化幅度有限，

但随着渗透系数显著变化，数据占比的增加，表征

精度呈现稳步提升趋势，这表明更均衡、更具代表

性的数据集有助于提升网络模型的表征精度。 

图 9 显示，各方案的适应度函数均在 20 次迭代

后趋于稳定。随着渗透系数显著变化数据占比的增

加，稳定后的适应度值从方案 1 的 0.028 49 降至方

案 3 的 0.027 83，说明数据集质量的提升有助于提

高遗传算法的优化精度。 

图 10 揭示了预测值与实际值之间存在明显的
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系统性关联：当渗透系数 K≤1.0 cm/s 时，模型预

测精度较高且偏差较小；而当 K＞1.0 cm/s 时，预

测误差呈系统性增大趋势，且模型持续低估渗透系

数值。这一现象在图 10(a)、10(b)中尤为显著，主

要源于方案 1 中训练数据量有限且高渗透样本占比

不足。此类数据不平衡问题阻碍了模型对少数类样

本的充分学习，进而影响其泛化能力与鲁棒性。随

着方案 2（图 10(c)、10(d)）和方案 3（图 10(e)、10(f)）

中数据总量增加及高渗透样本比例提升，该关联性

得到部分缓解，但未能完全消除，表明模型在面对

极端高渗透条件时仍存在响应迟滞和欠拟合现象。

这种系统性的误差关联印证了预测偏差的非随机特

性，凸显了训练数据分布对模型性能的重要影响。 

图 11 展示了各方案在训练过程中的损失函数收

敛曲线。从图中可以看出，3 种方案均能有效收敛至

较低水平。结合表 3 中更全面的精度评估指标（R², 

MAE, MBE, RMSE）可知，方案 3 在训练集和测试

集上均取得了最优的综合性能，表征精度最高。 

4.3  结果分析 

基于不同训练方案得到的网络模型，对第 I 组

试验（T=75 s）的渗透系数分布进行了表征分析，

实际值与表征结果的对比如下。 

图 12(a)～12(d)表明，3 种方案均能表征出管涌

通道的大致位置与形态特征。随着数据集质量的提

升，红色箭头标注的通道下侧侵蚀区域范围逐渐缩

小，同时黄色箭头标示的通道内部渗透系数值逐步提

高，尤其在通道中心、管涌出口及分叉部位更为明显。

通过对比图 12(b)～12(d)与基准图 12(a)可发现：3 种

方案中，通道下侧的表征侵蚀区域逐步收敛，管涌出

口及通道内部的渗透系数表征值也相应增大。 

尽管方案 3 展现出更优的表征性能，但通道中

心、管涌出口和分叉点等关键部位的渗透系数值仍

存在低估现象，且分层细节表征仍显不足。这些预

测误差可能源于以下几方面：①数据分布不均：高

渗透区域的样本数量稀缺，导致模型训练更关注整

体误差，而在这些区域的拟合精度不足；②模型结

构局限：BP 网络适用于连续平滑的函数映射，而高

渗透区存在突变特征与强非线性，虽然遗传算法优

化了初始权值，但对极端值的表征能力仍受限；③试

验误差干扰：渗透系数的量测受水头扰动与波动影

响显著，尤其在流速高、波动大的高渗透区域，测

量误差会被放大并影响模型对真实规律的学习。 

 

 

(a) 试验 I (T=75 s) 渗透系数场表征分布                   (b) 方案 1 渗透系数场表征分布 

 

(c) 方案 2 渗透系数场表征分布                          (d) 方案 3 渗透系数场表征分布 

图 12  不同方案对试验 I (T=75 s) 渗透系数场表征效果 

Fig.12  Characterization of permeability coefficient field for test I (T=75 s) by different schemes 
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总体而言，随着渗透系数显著变化数据占比的

提升，以及数据集趋于均衡完善，GA-BP 网络模型

的表征性能呈现持续优化趋势。 

5  GA-BP 模型的成像表征与结果分析 

基于方案 3 的 6 000 组数据集及优化后的

GA-BP 网络模型，对管涌通道进行了预测与表征

（图 13）。试验结束时记录了各测压管的水压值与

位置水头值，这些数据为估算砂样表层的渗透系数

提供了输入参数。通过 GA-BP 网络模型处理这些输

入数据后得到渗透系数预测结果，并进行可视化呈

现。输入水头数据如图 14 所示，预测得到的渗透系

数场如图 15 所示。 

 

 

图 13  原始试验的溯源侵蚀河道图 

Fig.13  Reverse erosion channel map for the original test 

 

 

图 14  待输入的水头场分布图 

Fig.14  Map of head field to be input 

 

 

图 15  实际 BEP 渠道的渗透系数场网络表征图 

Fig.15  Network characterization of permeability 

coefficient for actual BEP channel 

 

渗透系数分布云图显示，以高渗区为代表的管

涌通道发育趋势与试验结果基本一致，但通道的尺

寸和范围仍存在明显偏差。主通道区域的渗透系数

值高于未受管涌影响区域，这与实际情况相符。管

涌出口处渗透系数较高（0.5～1.0 cm/s），而上游通

道区域值较低（0.5～0.8 cm/s），表明对上游通道的

表征精度不足。尽管表征结果中存在渗透系数 K≥

1.1 cm/s 的散点，但这些点在云图中未形成集中分

布。此外，云图显示管涌通道周围存在一定范围的

冲刷区，但对支流通道和进水口的冲刷区域未能实

现有效表征。 

为更好量化管涌通道范围，以 0.5 cm/s 为边界

对图 13 与图 15 的维度数据进行统计（表 4）。结果

表明：管涌出口冲刷区范围在 x 轴 28.96～43.23 cm、

y 轴 15.73～30.14 cm 之间，而上游通道冲刷区范围

在 x 轴 2.51～28.96 cm、y 轴 22.71～29.05 cm 之间。

高渗区中心与最深点偏移距离为 3.63 cm。相较于实

际侵蚀尺寸，GA-BP 网络模型预测的管涌出口较长

且较窄，上游通道则较短较窄。同时，高渗中心与

实际中心点存在显著偏移，导致主通道整体尺寸出

现明显偏差。 

表 4  网络模型成像结果的主渠道尺寸对比 

Table 4  Comparison of the main channel sizes from network model imaging results 

位置 方向 真实范围/cm 表征范围/cm 实际侵蚀尺寸/cm 表征侵蚀尺寸/cm 偏差/cm 结果判定 

管涌出口 
x 34.9～45.3 28.96～43.23 10.4 14.27 3.87 偏长 

y 11.5～29.0 15.73～30.14 17.5 14.41 −3.09 偏窄 

上游渠道 
x 3.0～34.9 2.51～28.96 31.9 26.45 −5.45 相对较短 

y 22.0～29.7 22.71～29.05  7.7  6.34 −1.36 偏窄 

中心点 
x 40.0 38.01 

中心点偏移:3.63 cm 偏移过大 
y 20.0 23.04 

 

在采用 GA-BP 神经网络预测管涌通道的过程

中，虽然模型能够准确捕捉通道的整体发育趋势，

但在通道位置、尺度及局部特征方面仍存在偏差。

具体表现为：通道形态预测不够精确，高渗透区位
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置存在偏移，以及浅层侵蚀区域识别不足。这些问

题可能源于以下几方面局限：①模型对高渗透区域

的准确表征能力有限；②当前模型验证仅基于 4 组

试验数据，所涵盖的土体条件、水力梯度及颗粒级

配范围有限，制约了模型的泛化能力；③尽管研究

对比了 GA-BP 模型与传统 BP 模型，但尚未与其他

先进机器学习方法进行对比分析，这需要在后续研

究中完善；④将模型应用于大尺度现场条件时面临

显著挑战，包括环境复杂性增加、数据采集难度增

大以及时空变异性的复杂影响。为解决上述问题，

提出以下改进方向： 

（1）增加压力传感器的数量与布设密度，采用

克里金插值或反距离加权插值等方法扩展水头数

据，提升空间覆盖度。 

（2）引入高精度光纤传感器、无线压力传感系

统或分布式监测网络，结合图像监测等多源数据融

合技术，提升数据质量与测量精度。 

（3）应用卷积神经网络（convolutional neural 

network，简称 CNN）更好处理渗透系数的空间分

布特征，结合 GIS 数据更精确描述通道形态。 

（ 4 ）将长短期记忆网络（ long short-term 

memory，简称 LSTM）与 GA-BP 模型相结合，利

用时序数据增强技术提升模型对渗流过程动态演化

规律的学习能力。 

（5）扩充试验数据集，涵盖更广泛的土体条件、

颗粒级配与水力梯度，增强模型泛化性能。 

（6）开展大尺度现场条件下的模型测试，评估

其对复杂环境及可变边界条件的适应性，并根据现

场反馈持续优化模型。 

综上所述，尽管该模型尚未完全考虑管涌的物

理机制及多因素耦合作用，但 GA-BP 网络已展现

出良好的预测能力，可有效支撑管涌灾害识别与风

险评估工作，具有较好的工程应用潜力与实践价值。 

6  结  论 

本研究聚焦于双层地基条件下的逆向侵蚀管涌

现象，开展了 4 组室内试验。通过非均质含水层管

涌数值模拟构建数据集，并与试验结果进行对比分

析。利用砂箱试验提取的数据，探究快速变化（剧

变）的渗透系数占比对 GA-BP 模型表征精度的影

响，最终采用优化后的模型对原始管涌通道进行表

征。主要结论如下： 

（1）基于非均质含水层管涌数值模拟获得的渗

透系数分布场，在形态和尺寸方面与砂箱试验观测

到的主通道高度吻合，表明通过该方法构建的数据

集具有较高可靠性。 

（2）在优化 GA-BP 网络模型过程中，制定了 3

种数据占比方案以增强高变异数据集。结果表明：

当渗透系数 K≤1.0 cm/s 时，随着数据集规模增大，

表征值与真实值之间的偏差逐渐减小；而对 K＞

1.0 cm/s 区间的表征精度仍显不足。 

（3）采用 GA-BP 网络模型对室内试验中的管涌

通道进行表征，发现管涌出口呈现狭长特征，上游

通道则表现为短窄形态，且高渗中心与实际中心点

存在较大偏移。这表明 GA-BP 网络模型能有效表

征管涌通道的发育趋势，但在通道具体位置与尺度

方面仍与实际条件存在差异。 

综上所述，本研究为管涌通道表征提供了有益

参考，进一步验证了 GA-BP 网络模型在该领域的

应用潜力。 
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