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堆石坝参数反演的蚁群聚类 RBF 网络模型 
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摘要：将蚁群算法与径向基(RBF)网络相结合，提出一种用于堆石坝力学参数反演的蚁群聚类径向基网络模型。

该模型用蚁群聚类算法搜索 RBF 网络基函数中心，模拟蚁群觅食聚类的概率转移特性，所得到的聚类结果类间离

散度和比传统 K 均值聚类结果小，能够得到更合理的基函数中心，从而获得较准确的坝体参数和位移之间的非线

性映射关系。在进行参数灵敏度分析的基础，对一座堆石坝的反演分析表明，蚁群聚类 RBF 网络模型可有效地求

解堆石坝多参数反演问题，反演结果优于 BP 网络模型和 K 均值 RBF 网络模型。 
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ANT COLONY CLUSTERING RADIAL BASIS FUNCTION NETWORK 
MODEL FOR INVERSE ANALYSIS OF ROCKFILL DAM 

 

KANG Fei，LI Junjie，XU Qing 

(School of Civil and Hydraulic Engineering，Dalian University of Technology，Dalian，Liaoning 116024，China) 

 

Abstract：An ant colony clustering radial basis function neural network model for parameter inverse analysis is 

proposed by combining the ant colony clustering algorithm with radial basis function(RBF) networks. In the new 

model, the radial basis function centers are searched by the ant colony clustering algorithm which utilizes the 

probability transfer characteristic of ant foraging clustering behavior. The sum of scatter degree obtained by the 

ant colony clustering algorithm is smaller than that obtained by the traditional K means clustering algorithm, thus 

more reasonable radial basis function centers can be searched so as to obtain the nonlinear mapping relationship 

between the parameters to be inversed and the displacements measured at certain points in the dam. Inverse 

analysis is performed to a concrete faced rockfill dam；the results show that the new neural network model can 

solve the inverse analysis problem of rockfill dams efficiently，which outperforms BP neural network model and K 

means RBF neural network model. 

Key words：geotechnical engineering；earth-rockfill dam；ant colony clustering；radial basis function(RBF) 

network；sensitivity；inverse analysis 

 

1  引  言 

合理的选用堆石体参数对于土石坝的变形与

稳定计算，进而评价坝体的安全具有重要意义。堆 

石体参数一般由室内或现场试验获得，然而由于受 

试验条件、施工工艺和施工质量等的影响，使得测

定的堆石体参数常与实际值存在较大的差异，由此

求得的堆石坝应力与变形不可避免的与实际值偏离

很大。因此，有必要利用坝体观测值对土石坝的参
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数进行反演，并由此评价坝体的稳定与安全。 

常用的堆石坝参数反演方法主要有直接法和神

经网络方法。直接法将土体参数反演问题转化为优

化问题，遗传算法[1，2]、蚁群算法[3]、粒子群算法[4]

等全局优化特点的智能搜索算法被用于求解该问

题，取得了较好的效果。由于岩土工程的复杂性，

在已知量和未知量之间存在很强的非线性关系，这

种复杂的非线性关系可以用神经网络得到很好的映射。

作为一种多参数反演的工具，多层前馈 BP 网络被

较多的应用于反演问题[5，6]。另外支持向量机[7]、小

波神经网络[8]近来也被用于该领域。基于智能优化

的反演方法虽然具有很多直接搜索法不具备的优

点，但也存在需要循环迭代，计算时间长等问题，

不适用于正分析计算量较大的多参数反演问题。BP

网络是一种全局逼近网络，存在易陷入局部最优、

训练速度慢，网络结构难以确定等问题。 

径向基(RBF)网络[9]是一种新型的神经网络(ANN)

模型，与 BP 网络相比，不仅具有生物学基础和数

学基础，而且结构简单，学习速度快，隐节点具有

局部特性，逼近能力更强。蚁群算法是 M. Dorigo

和 T. Stützle [10]提出的一种新的模拟进化算法，具有

分布式、自组织、信息素通信等性能，已经在组合

优化领域取得大量的成果。建立 RBF 网络的关键在

于选择合适的基函数中心，将蚁群算法用于选择

RBF 网络基函数中心，提出一种用于堆石坝参数反

演问题的蚁群聚类 RBF(ACCRBF)网络模型。蚁群

聚类(ACC)模拟了蚁群觅食的概率转移特性，克服

了传统K均值聚类对初始聚类中心的依赖性强和收

敛到局部最优的缺点，得到的基函数中心更有代表

性。本文在详细介绍 ACCRBF 的原理、特点、算法

后，将其用于一座堆石坝的力学参数反演，验证了

其具有反演精度高的特点。 

2  蚁群聚类算法 

蚂蚁在觅食等活动中，能够在它所经过的路径

上留下称之为信息素的物质，而且能够感知信息素

的存在及其强度，并以此引导自己的运动方向。借

鉴该原理将数据视为具有不同属性的蚂蚁，聚类中

心看作是蚂蚁所要寻找的食物源，聚类过程就可以

看作蚂蚁寻找食物源的过程[11]。 

设 X 是 n 个 m 维的数据集合 1{ | (i i ix  ，X x x  

2   ) 1    2       }i imx x i n ， ， ， ， ， ， ，聚类中心集合是 k

个 m 维的数据集合 1 2{ | {  i i i ic c  ， ， ，C c c }   imc ，  

1   2     }i k ， ， ， ，令 ix 到 jc 的欧式距离为 

2

1
( )

m

ij i j ir jrq
d x c


   x c ( 1   2     )j n ， ， ，  

 (1) 

式中： jc 为第 j 个聚类中心。 

设 r 为聚类半径， ( )ij t 表示 t 时刻蚂蚁 ix 到聚

类中心 jc 路径上的信息素，令 (0)ij  0，即在初始

时刻各路径上的信息素量为 0。t 时刻路径 ijl 上的信

息素更新如下： 
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              (2) 

数据 ix 归并到 jc 的概率按下式给出 
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式中： { |     1    2    }s sjd r s n  ， ， ， ，S x ； ij 为能

见度， 1.0 /ij ijd  ； ，  均为可调参数。 

令 { |      1    2     }h hjd r h J  ， ， ， ，G x 表示所有

归并到 jc 邻域的数据集合，J 为 jc 邻域的数据个

数，可根据下式计算聚类中心： 

1

1 J

j h
hJ 

 c x                  (4) 

常用的聚类性能评价函数为类间离散度和，其

计算方法为首先计算每个样本到相应聚类中心的距

离，然后对所求得的距离求和： 

1

( )
i j

k

c i j
j

J d
 

  ，
x c

x c            (5) 

蚁群聚类算法的具体步骤如下： 

(1) 初始化，设定 ,  ,k，r 和初始聚类中心； 

(2) 根据式 (1)计算数据到聚类中心的距离

( )ijd t ； 

(3) 按式(2)计算各路径上的信息量 ( )ij t ； 

(4) 按式 (3)计算数据 ix 归并到 jc 的概率

( )ijp t ； 

(5) 采用轮盘赌选择法确定 ix 所属的聚类中

心； 

(6) 按式(4)计算新的聚类中心； 

(7) 满足停止准则，输出使类间离散度和最小

的聚类中心，否则转(2)继续。 

3  蚁群聚类 RBF 网络 

RBF 网是一种前馈神经网络，一般为 3 层结构。

≤ 

＞ 

≤

≤
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图 1 所示为 m-k-p 结构的 RBF 网络，即网络具有 m

个输入，k 个隐节点，p 个输出。其中 1 2{x x ， ，x ， 
T} m

mx R 为网络输入向量；W 为输出权值矩阵，

k pR W ； 1     pb b， ， 为输出单元偏移；y 为网络输

出； 1{    y ， ，y T} p
py R ； )i if ( x c 为第 i 个隐

节点的激活函数。激活函数种类较多[12]，常用的激

活函数为高斯函数： 
2 2( ) exp[ /(2 )]x x              (6) 

式中： 为该基函数的扩展常数，其作用是调节高

斯函数神经元的敏感程度。 
 

 

图 1  RBF 网络结构图 

Fig.1  Structure of RBF neural network 

 

RBF 网络的第 i 个输出可表达为 

2 2

1

exp /(2 )
k

i ij j j i
j

y w b


      x c         (7) 

式中： ijw 为输出层权值， j 为基函数的扩展常数。 

基函数采用常用的高斯函数，对于给定的基函

数个数和扩展常数，基函数中心采用蚁群聚类算法

确定，权值矩阵计算采用最小二乘法。ACCRBF 网

络实现步骤如下： 

(1) 初始化：设定 k r ， ， ， ，初始聚类中心

选择为前 k 个输入样本。 

(2) 采用蚁群聚类算法计算 n 个输入样本的 k

个聚类中心，作为 RBF 网络基函数中心。 

(3) 根据各聚类中心之间的距离确定各隐节点

的扩展常数。隐节点的扩展常数 i id  ( id 为第 i

个数据中心与离它最近的数据中心之间的距离； 
为重叠系数，用于调整扩展常数)。 

(4) 权值矩阵使用最小二乘法直接计算。当输入 

ix ，第 j 个隐节点的输出表示为  ij j i jh  x c ， 

则隐层输出阵为 [ ]ijhH ，网络输出矢量可以表示

为 y HW，采用最小二乘法： 
W H+y               (8) 

式中：H+为矩阵 H 的伪逆，且有 

H+ T 1 T( ) H H H            (9) 

4  基于 ACCRBF 的参数反演 

4.1 双屈服面模型参数灵敏度分析 

灵敏度分析的目的是由参数或设计变量的变化

量计算出结构响应或性能的变化量。如果已知结构

响应的表达式，则参数的灵敏度可以通过求导运算

进行计算，但对于大多数工程问题，由于不能得到

结构响应或性能的表达式，所以工程中，常以差分

运算代替微分运算。 

Morris法[13]为目前应用较多的一种灵敏度分析

方法，它通过对每一个可能的参数进行微扰动计算，

考察因变量对自变量变化的敏感度指标值。修正的

Morris 法[14]将自变量以固定步长变化，敏感度判别

因子取 Morris 影响值的多个平均值，即 
1

1 0

1 1

( ) /
/( 1)

( ) /100

q
i i

i i i

Y Y Y
S q

P P




 


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          (10) 

式中：S 为灵敏度判别因子，Yi 为模型第 i 次运行输

出值， 1iY  为模型第 1i  次运行输出值，Y0 为初始参

数时模型输出值， iP 为第 i 次模型运行参数值相对

于初始参数值变化的百分率， 1iP 为第 1i  次模型

运算参数值相对于初始参数值变化的百分率，q 为

模型运行次数。 

堆石体双屈服面模型[15]中切线模量 tE 的计算

和邓肯–张模型相同，按下式计算： 
2

t i s(1 )E E R              (11) 

其中， 

3
i a

a

1 3
s f

3

( )(1 sin )

2( cos sin )

n

E Kp
p

R R
c



  
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 
  
  

    

    (12) 

式中： ap 为大气压，单位与 iE 相同； fn K R， ， 均

为模型反演参数。 

邓肯–张模型中的切线泊松比改用切线体积

比： 

d

3 i s d s d
t d

a d d s d

1 1
2 1

1

n
E R R R R

c
p R R R R




    
       

 (13) 

式中： dc ， dn ， dR 均为模型反演参数。 

弹性剪切模量和体积模量按下式计算： 

e ur /[3(1 2 )]B E   ， e ur /[2(1 )]G E      (14) 

式中： 为弹性泊松比，可取为 0.3； urE 按邓肯建

议的下式计算： 

x1 

x2 

xm 

ck 

c1 

c2 

 

 yp

y1

b1 

bp 
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ur ur a 3 a( / )nE K p p           (15) 

对粗粒土， 0c  ， 0 3 alg( / )p      ；取

ur 1.5K K 。可以看出，对于堆石料，双屈服面模

型的参数为 K， ，  ，n ， fR ， dc ， dn ， dR (参

数编号分别为 1，2，3，…，8)，共 8 个参数。采用

一均质堆石坝计算坝体沉降对这 8 个参数的灵敏

度，结果如图 2 所示，可以看出坝体沉降对K， ，

fR ， dc ， dn ， dR ，6 个参数较为敏感。 

 
图 2  参数灵敏度分析结果 

Fig.2  Result of parameter sensitivity analysis 

 

4.2 基于 ACCRBF 的堆石坝参数反演 

为减少反演参数，在较灵敏的 6 个参数中，去

掉测试方法较成熟的和工程经验丰富的 fR [1，2]，

剩余的 4 个参数 K， dc ， dn ， dR 作为待反演参数。

坝体堆石料力学参数反分析步骤如下： 

(1) 确定待反演参数个数 p和观测自由度数目

m。 

(2) 确定待反演参数取值范围，用正交试验和

均匀试验设计试验参数，为增加样本多样性可适当

增加随机试验参数。 

(3) 在参数取值范围内，随机生成测试试验参数。 

(4) 正演计算，对每一组试验参数用有限元法

计算坝体沉降，形成训练样本和测试样本，为了保

证网络的泛化能力，测试样本应该占总样本数的

20%～30%，训练样本占 70%～80%，且测试样本

不能与训练样本相同。 

(5) 预处理，采用下式将样本数据归一化： 

min max min0.1 0.8 ( ) /( )y x x x x         (16) 

式中： maxx ， minx 分别为数据集中被处理参数的最

大值和最小值； x 为实际值； y 为归一化后的值；

系数 0.1 为预处理后参数的最小值；0.8 用于保证预

处理后参数的最大值为 0.9。 

(6) 用训练样本对 ACCRBF 网络进行训练，得

到合理的网络基函数中心，扩展常数，权值等。 

(7) 用测试样本对网络进行测试，反归一化后

计算测试误差，并用反演参数计算坝体位移，然后

将其与理论值比较，若二者误差较小，则该网络可

以用于实际工程的参数反演。 

采用几种常用的误差标准来评价网络的性能，

它们是均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、

平均相对误差(MRE)、最大相对误差(MAXRE)。  

5  算例分析 

    某面板堆石坝，坝高 80 m，坝顶宽 10 m，坝

体上下游坡比 1∶1.4，左岸河谷岸坡坡比 1∶1.2，

右岸坡比 1∶1.8，河谷底宽 30 m。对该面板堆石坝

进行三维有限元网格剖分，最大断面如图 3 所示。

采用多断面法[1]对坝体的主堆石和次堆石进行参数

反演，反演参数的取值范围见表 1。 
 

 

图 3  最大断面有限元网格 

Fig.3  FE mesh of the maximum section 

 
表 1  待反演参数取值范围 

Table 1  Ranges of parameters to be inversed 

材料 K cd nd Rd 

主堆石 800～1 200 0.002～0.006 1.0～1.4 0.6～0.8 

次堆石 600～1 000 0.002～0.006 1.0～1.4 0.6～0.8 

 

为了保证训练样本具有足够的代表性，用均匀

试验设计生成 55 组样本，正交试验设计生成 50 组

样本，同时添加一些随机样本，共 400 组训练样本，

测试样本为随机生成的 100 组样本，训练样本占总

样本数的80%，测试样本占20%。为了验证 ACCRBF

网络算法的有效性，同时采用 K 均值 RBF 网络算

法和 BP 网络算法进行参数反演。ACCRBF 网络参

数选取 8.0   ，经试验表明，当 r 和 大于一

定值时对网络性能影响不大，取 max20 /r d K ， 

maxd 为样本间最大距离， 200  。 

为了比较两种聚类算法效果，对训练样本进行

聚类，聚类中心数为 150 时，两种算法的聚类过程

比较如图 4 所示，可以看出 ACC 算法能够跳出局

部最优，得到更理想的聚类中心，其类间离散度和

更小。隐节点数是影响网络预测性能的关键，隐节

点数对 BP 网络、ACCRBF 网络预测误差的影响分

别如图 5，6 所示，可以看出隐节点数达到一定数 
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图 4  两种算法聚类过程比较 

Fig.4  Comparison of clustering processes of two methods 

    

图 5  隐节点数对 BP 网络预测误差的影响 
Fig.5  Effect of hidden node number to predicted error in  

BP network 

 
图 6  隐节点数对 ACCRBF 网络预测误差的影响 

Fig.6  Effect of hidden node number to predicted error in  
ACCRBF network 

 
 

量时，网络的泛化能力不再提高，由此选出两种网

络的隐节点数分别为 60 和 150。 

3 种网络对训练样本的预测误差见表 2，其中，

BP 网络的训练时间为 17 s，而 ACCRBF 网络为 

7.5 s。3 种网络对测试样本的预测误差见表 3，可以

看出两种 RBF 网络的预测误差要远小于 BP 网络，

ACCRBF 网络的预测误差除测试样本 MRE 外都最

小，其最大相对误差更远小于另外两种网络。 
 

表 2  训练样本预测误差比较 

Table 2  Comparison of predicted error of training samples 

不同网络的训练样本预测误差 
误差类型 

BP 网络 K 均值 RBF 网络 ACCRBF 网络

RMSE 0.151 3 0.046 2 0.044 8 

MAE 0.113 4 0.030 9 0.029 6 

MRE 0.078 4 0.022 9 0.022 3 

MAXRE 0.803 5 0.361 4 0.296 6 

 

表 3  测试样本预测误差比较 

Table 3  Comparison of predicted error of testing samples 

不同网络的预测试验误差 
误差类型 

BP 网络 K 均值 RBF 网络 ACCRBF 网络

RMSE 0.183 8 0.068 5 0.065 5 

MAE 0.140 8 0.045 2 0.044 9 

MRE 0.097 8 0.032 9 0.033 1 

MAXRE 0.788 2 0.491 2 0.324 8 

 

表 4 给出了最大相对误差测试样本的参数反演

结果和理论值的比较，看出除了次堆石的 cd相对误

差稍大外，其他各参数绝对误差和相对误差均较小，

次堆石cd相对误差较大的原因是该参数的取值范围

较大，变化达到 200%，而其他参数变化小于 50%。

最大相对误差样本坝体中轴线 9 个节点采用反演参

数计算的坝体沉降值与理论值的比较如图 7 所示，

可以看出，二者较接近，误差较小。由此表明采用

ACCRBF 网络进行位移反分析计算结果良好， 
  

表 4  最大相对误差测试样本反演结果与理论值的比较 
Table 4  Comparison of back analysis results and theoretical values of test samples with the maximum relative error  

反分析参数 理论值 反演值 绝对误差 相对误差/% 
K 1138.280 000 1137.430 000 －0.850 000 －0.075 000 
cd 0.004 420 0.004 140 －0.000 280 －6.335 000 
nd 1.200 500 1.251 500 0.051 000 4.248 000 

主堆石 

Rd 0.619 600 0.592 200 －0.027 400 －4.422 000 
K 989.880 000 990.150 000 0.270 000 0.027 000 
cd 0.002 690 0.003 560 0.000 870 32.342 000 
nd 1.154 400 1.156 300 0.001 900 0.165 000 

次堆石 

Rd 0.688 300 0.730 200 0.041 900 6.087 000   
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图 7  坝体沉降计算值与理论值的比较 

Fig.7  Comparison of calculated and theoratical dam  

settlement values 

 

得到的反演参数可以进行相关工程的评价与预测。 

6  结  论 

    (1) 将蚁群聚类算法与 RBF 网络相结合，提出

一种新的岩土工程位移反分析方法——ACCRBF网

络方法。基函数中心是影响 RBF 网络性能的关键，

采用蚁群聚类算法选择基函数中心，模拟了蚁群觅

食聚类的概率转移特性，克服了传统 K 均值聚类易

陷入局部最优，和对初始聚类中心依赖强的缺点，

能够获得更合理的聚类中心，得到满意的 RBF 网络

模型。 

(2) 在参数灵敏度分析的基础上进行的堆石坝

力学参数反演分析表明，ACCRBF 网络模型具有比

BP 网络和 K 均值 RBF 网络模型更高的反演精度。 
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