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摘要：针对崩岸影响因素众多、难以定量评价等问题，采用一种基于人工神经网络的崩岸预测方法，

介绍了其基本原理 ,在研究崩岸诸多影响因素的基础上，选取 %%种主要影响因素建立崩岸预测模
型 ,以随机构造的 !"个岸坡模型为训练样本，以 -个随机岸坡模型为检验样本，实现了岸坡稳定性
的人工神经网络预测 ,初步结果表明，神经网络方法可以应用于崩岸的预测 ,
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崩岸是一种十分复杂的岸坡破坏过程，与岸坡土层结构、土体的材料性质、岸坡形态、降雨、岸坡堆载、水

流冲刷、水位变化和护岸工程等众多因素有关，并且在不同的情况下，崩岸的诱发因素都不相同 ,目前的研究
大多从单方面因素去预测崩岸的发生，如何综合考虑多种因素的影响是一个亟待解决的问题 ,而人工神经网
络能考虑多种因素，并且具有高度的非线性映射能力 ,
人工神经网络（1234546417 89:217 893;<2=，0>>）是在生物神经系统的启发下发展起来的一种信息处理方

法［%］,人工神经网络与人脑相似，是由大量简单的神经元彼此相互连接而成的大规模非线性系统，具有高度
非线性和并行处理能力 ,人工神经网络能够向不精确并带有噪音的数据学习，具有良好的容错能力和联想记
忆能力［!］，广泛应用于信息处理、智能控制、模式识别等许多工程技术和社会经济领域 , +?人工神经网络在
土木、水利领域用得较多，如用于水力发电过程的辨识和控制、河川径流预测、河流水质分类、混凝土性能评

估、拱坝优化设计、砂土液化预测［)］、岩爆预测［%!!］等 ,本文即采用 +?人工神经网络进行崩岸的预测 ,

! "#人工神经网络及改进模型

! ,! "#人工神经网络的模型结构和工作原理
+?人工神经网络是一种前向人工神经网络，其全称是误差逆向传播神经网络（922<2 @16= A2<A1B134<8

89:217 893;<2=）, +?人工神经网络的基本结构包括 )层，即输入层、隐含层和输出层，各层之间实现全连接 ,按
隐含层的个数可分为 )层（包含 %个隐含层）和多层（包含 !个或 !个以上隐含层）+?人工神经网络 ,尽管数
学家已经证明 )层前向网络可以精确地逼近任何复杂的函数［%!!，$］，但其隐含的节点数不能任选，且对样本
数据携带的噪音的鲁棒性极差［-］，所以有时采用深层前向网络可能会更好［#］, +?人工神经网络的工作原理
是通过 +?人工神经网络的非线性逼近能力，尽可能地使网络的输出与期望输出一致 ,这主要是通过不断调
整各神经元的连接权和阈值来实现的 ,调整各神经元的连接权和阈值的方法也叫学习规则 ,通常采用的学习
规则是最小二乘学习规则（CDE，C91F3 D918 EG:129），也称线性修正规则［#］，其算法过程如下 ,
定义一个能量函数 !
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式中：’&（($）———学习样本 $ 在网络输出节点 & 上的计算输出；*&（ ($）———学习样本 $ 在网络输出节点 & 上
的期望输出；%———网络输出节点的个数；#———学习样本的个数 +
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网络学习的过程就是使能量函数 ! 最小的过程 "其计算过程可以表述如下：（!）初始化网络权值 # 及
阈值 $ "（"）激活输入层的所有节点，计算各层的节点输出 "（#）计算各层节点的一般化误差和参考误差 "
（$）调整连接权值和阈值 "（%）计算能量 !% 和 !，若其小于某一精度值!，则保留权值和阈值，学习过程结束；
否则，转到第（"）步继续学习，直到达到计算精度要求为止 "
! "" #$人工神经网络的改进

&’人工神经网络是一个不完善的人工神经网络模型，它在实际应用中存在如下问题：（!）学习收敛速度
很慢，一个比较简单的问题也需要几千次甚至上万次的训练才能收敛，不能满足人们对时间和速度的要求；

（"）有陷入局部最小的可能，不能保证收敛到全局最小点；（#）如果网络的学习误差设得过小，则网络可能出
现学习过头的现象，即用已经训练好的网络对未参与学习的样本进行预测时会出现很大误差 (
因此有必要从以下两方面对 &’人工神经网络模型进行改进：（!）采用启发式学习算法；（"）采用更有效

的优化算法［)］(由于 &’算法的实质是一种无约束的优化计算方法，因此许多优化算法都可以用于 &’人工
神经网络的学习过程 (如全局优化算法（*!+,,-.%/012）是利用样本的全部信息，求出连接权的修正值，再对连
接权进行修正；遗传算法（3%2%04# !53164078）是根据模拟达尔文的遗传选择和进化来确定网络的连接权；还有
模拟退火算法、交替迭代算法等［9］(本文应用 :%;%2"%63-<!6=+!6$0 算法来调整连接权和阈值 ( :%;%2"%63-
<!6=+!6$0算法比梯度下降法的收敛速度快得多，缺点是占用的内存比较大［)］"其算法如下：

!! & !" ’ !" （>）
!# & !" ’ # （?）

!" & (（!! )"$）%
9!# （@）

式中：!"———由误差对各神经元的连接权和阈值微分组成的雅可比矩阵；#———网络误差向量；$———单位
矩阵；!"———网络权值 "的修正量；"———一标量，称为自适应调整量 "
! "% !的选取
变量"的选取决定了学习算法是牛顿法还是梯度下降法

［)］"只要迭代过程中误差有增加，"也会增加，
并且"增加到误差不再增加为止 "随着"的增加，式（@）中的 !! 可以忽略不计 "所以在学习过程中主要采用
梯度下降法，即 !#"

A 9项起作用 "但是"太大会使网络的学习停止（因 !#"
A 9趋向于 B），因此给"取一个很

大的上限值（如 9BC），若"大于该上限值，则网络停止学习 "本文"初始值取为 BDBB9，上限值取为 9BC "在网
络的学习过程中，"采用如下的动态调整方法：

9B"（ *） <EF（ * ) 9）+ <EF（ *）

"（ * ) 9）& BD9"（ *） <EF（ * ) 9）, <EF（ *）

"（ *） <EF（ * ) 9）& <EF（ *
{

）

（G）

式中：*———第 * 次训练；<EF（ *）———均方差（<%!2 E=+!6% F6616）"

" 崩岸预测的神经网络模型

" "! 崩岸的影响因素
影响崩岸的因素众多，本文将崩岸的影响因素分为受水流冲刷控制和受非水流冲刷控制两类因素 "
&’ 受水流冲刷控制因素：（!）岸坡土体的抗冲性，采用起动流速 -起动表示；（"）水流的流速 -、流量 . "
(’ 受非水流冲刷控制的因素有：（!）岸坡外形 "斜坡的存在是崩岸产生的先决条件，而岸坡的外形直接

影响岸坡的稳定程度（用坡高 /，坡角#表示）"（"）岸坡土体性质 "岸坡土体的性质是影响岸坡稳定性的内
在因素，选用黏聚力 0、内摩擦角$和土体的渗透系数 1 "（#）水的作用 "崩岸不同于一般的滑坡，受水的作用
非常明显 "这里所考虑的水的作用主要是水位的升降类型（快速涨水、缓慢涨水、快速退水、缓慢退水）"（$）地
震作用 "地震能够使可液化地层发生液化，岸坡土体抗剪强度降低，同时地震会增加岸坡土体的下滑力，促使
岸坡向破坏的方向发展 "（%）降雨作用 "强度大的暴雨和持续时间长的连阴雨，常会导致岸坡不同程度的坍
塌，对岸坡的稳定影响很大，且降雨强度越大，持续时间越长，岸坡崩塌得越厉害 "通常选用降雨量 2 作为输
入指标 "（H）人为因素 "如开挖坡脚、坡顶加载、不恰当的护岸工程、人为破坏岸坡表层植被等都对岸坡的稳定
构成影响 "
综上所述，崩岸的影响因素众多，不仅具有随机性，而且具有模糊性，崩岸是众多因素综合作用的结果 "
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应从各种影响因素中选取主要因素，忽略次要因素 !本文选取岸坡土体抗冲性 "起动、水流流速 "、流量 #、坡
高 $、坡角!、土体渗透系数 %、土体密度"、黏聚力 &、内摩擦角#、降雨量 ’、水位的涨退类型共 !!种具有代
表性的指标作为 "##网络的输入神经元 !网络输出为崩岸发生与否 !
! !! 崩岸预测神经网络模型的建立
虽然 $层前向网络可以精确地逼近任何复杂的函数，但往往存在迭代次数多、收敛慢等缺点，所以本文

采用多层前向网络，隐含层取 %层 !选取上述 !!种崩岸影响因素作为输入层神经元；输出层取 %个神经元，

图 " 神经网络模型的拓扑结构

#$%&" ’()(*(%$+,* -./0+.0/1 (2 344 5(61*

取值分别是（!，&），（&，!），表示崩、不崩，本文采用一组
正交向量表示，使之尽量分开以便识别 !需要说明的
是，对于水位的作用，在模型输入时取值为（!，&，&，&），
（&，!，&，&），（&，&，!，&），（&，&，&，!）分别表示快速涨水、
缓慢涨水、快速退水、缓慢退水，同样采用一组正交向

量来表示 !模型中隐含层的神经元为 %$个，激活函数
为正切 ’()*+(, 函数，隐含层到输出层也采用正切
’()*+(,函数 !其网络的拓扑结构见图 !，其中 (!，(%，

($表示权值，)!，)%，)$表示阈值 !

! !7 算例
%-$-! 样本的构造
由于崩岸资料的匮乏，要同时获得上述 !!种崩岸影响因素的实测资料非常困难，所以本文采用以下方

法构造样本：（.）鉴于收集水流方面实测资料困难，为使问题简化，本文选取坡高、坡角、土体密度、黏聚力、内
摩擦角、水位变化类型共 /种影响因素；（0）确定上述影响因素的可能取值范围，并随机产生岸坡模型样本，
如土体的黏聚力 & 通常取值在 % 1 $2 34.之间，则在 % 1 $2 34.之间产生若干个随机数作为岸坡土体的黏聚
力，如此可以产生任意多个岸坡模型；（5）采用极限平衡法计算上述随机产生的岸坡模型的稳定性，于是可以
产生一系列的可用于神经网络学习的样本［6］!
%-$-% 样本的计算
基于本文样本构造方法，共构造 %2个样本，见表 !，其中前 %&个样本用于网络的学习，后 2个样本用于

网络的检验［7］!网络的输入神经元取 /个，分别是坡高 $、坡角!、土体密度"、黏聚力 &、内摩擦角#、水位变
化类型；输出层取 %个神经元；隐含层取 !$个神经元，建立神经网络模型 !对所建立的网络进行学习，通过
%78次的学习，误差小于 &-&&!，可以认为网络已满足实际应用的要求 !若需达到同样的精度，采用附加动量
法的梯度下降法，则需要学习 782/次 !样本的参数与预测的结果见表 ! !表中水位变化类型（!，&，&，&），（&，!，
&，&），（&，&，!，&），（&，&，&，!）分别表示快速涨水、缓慢涨水、快速退水、缓慢退水 !表中的（!，&）和（&，!）分别表
示岸坡稳定和不稳定（崩、不崩）!
由表 !可以看出，用于预测的 2个样本，只有样本 %$判断错误，其余 9个均判断正确，正确率达 7&: ;由

此可见，采用神经网络方法预测崩岸是可行的 ;笔者曾采用较少的样本进行训练，预测余下的样本，其判断正
确率较低；当训练样本较多时，预测精度提高 ;由此可见，用于训练的样本越多，<4人工神经网络的预测精度
越能得到提高 ;

7 结 语

本文基于 <4人工神经网络方法预测崩岸的基本思路，从影响崩岸的诸多因素中，挑选 !!种主要影响因
素作为 <4人工神经网络的输入神经元 ;针对传统人工神经网络的缺点，采用 =>?>@0>A)BC.ADE.A,F算法加以改
进，加快了网络的收敛速度 ;由于崩岸实际资料的缺乏，本文采用随机方法构造了 %2个岸坡模型样本来验证
所建立的 <4人工神经网络崩岸预测方法的有效性和可行性 ;在实际工程应用中，应收集大量的崩岸实际数
据，根据崩岸发生时的岸坡水文条件、地质条件及其他因素，来建立崩岸的实际样本，但目前尚有一定的难

度 ;此外在崩岸预测中，水流冲刷因素、土层结构条件也都是不可忽视的 ;
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表 ! 神经网络学习样本与预测样本

"#$%& ! ’()*+,-. #-* /0&*,1(,-. 2#3/%&2 45 677 34*&%

序号
密度

!!（!·"#$ %）
黏聚力

" ! &’(
内摩擦角

" !（#）
坡角

#!（#）
坡高

$ !#
水位

变化类型

实测

结果

网络预测

结果

) )*+ , %- .+ . （-，)，-，-） （)，-） （)，-）
/ )*, , %) 0 . （-，)，-，-） （)，-） （)，-）
% )*0 )) /0 , . （-，-，)，-） （)，-） （)，-）
+ )*0 . /1 1 , （-，-，)，-） （-，)） （-，)）
. )*1 )% // .0 , （)，-，-，-） （)，-） （)，-）
, )*0 )2 /0 0+ + （-，-，)，-） （)，-） （)，-）
0 )*. 0 %) ,- + （-，-，)，-） （)，-） （)，-）
1 )*, , %% 0% , （-，)，-，-） （-，)） （-，)）
2 )*0 )0 /+ .1 0 （-，)，-，-） （)，-） （)，-）
)- )*. )2 /- ,- 1 （-，-，)，-） （-，)） （-，)）
)) )*1 . %% .1 . （-，-，-，)） （)，-） （)，-）
)/ )*, ). /1 ., . （-，-，-，)） （)，-） （)，-）
)% )*0 2 %/ 0, 0 （-，-，)，-） （-，)） （-，)）
)+ )*. )0 %+ +- . （-，)，-，-） （)，-） （)，-）
). )*, , /% .- 0 （)，-，-，-） （-，)） （-，)）
), )*1 )/ /+ % 1 （-，-，)，-） （)，-） （)，-）
)0 )*. )1 /+ ,1 0 （-，)，-，-） （)，-） （)，-）
)1 )*0 /% /) ,. 0 （)，-，-，-） （)，-） （)，-）
)2 )*, )2 %- 1- + （-，-，)，-） （)，-） （)，-）
/- )*0 0 /% ,- . （-，-，-，)） （-，)） （-，)）
3 /) )*0 )+ %% .. 0 （-，-，)，-） （)，-） （)，-）
3 // )*, )1 /% .- , （-，-，-，)） （)，-） （)，-）
3 /% )*, )/ /% ,. 1 （-，-，-，)） （)，-） （-，)）
3 /+ )*0 1 %. 0- 0 （)，-，-，-） （-，)） （-，)）
3 /. )*0 )2 /0 .. 0 （-，)，-，-） （)，-） （)，-）

注：3表示预测样本 %
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