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摘  要：渗漏是堤坝工程面临的主要安全隐患，渗漏入口精确识别与定位对降低堤坝风险至关重要。通过堤坝渗漏入口

示踪剂分布及其运移特征模拟数据，训练学习 Transformer 模型以确定最优参数条件并分析该条件下该模型的预测效果，

进一步通过室内模型试验验证该模型的可靠性。研究表明：（1）当迭代次数达 600 次时，模型预测的流速最大值相对

误差最小，且最大流速值坐标与真实渗漏入口坐标最为接近，预测效果最佳；在此条件下，当数据采集时长为 50 秒时，

模型预测的流速最大值相对偏差最小，预测效果最优。（2）在最佳迭代次数和数据采集时长条件下，模型预测精度超

过 95%，渗漏入口大小和渗漏流量的预测值与真实值差异极小，且流速和位置预测相对误差均较低，其中位置预测相

对误差低于 5%。（3）将电导率试验采集数据转换为示踪剂浓度并输入至该模型进行流速分布预测，可知该模型能准

确定位渗漏入口位置，且流速和渗漏入口坐标的预测平均相对误差均低于 10%，进而验证了该模型在渗漏入口定位中

的有效性与准确性。相关研究成果可为堤坝渗漏入口精确识别奠定理论基础和提供技术支撑。 
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Abstract: Leakage is a significant safety hazard for embankment dams, and accurate identification and localization of leakage 

inlets are crucial for reducing dam risk. Using simulated tracer distribution and transport data of leakage inlets, we trained a 

Transformer model to determine optimal parameter conditions and evaluate its predictive performance. The model's reliability 

was further verified through indoor experiments. The study found that: (1) when the number of iterations reaches 600, the relative 

error in the predicted maximum flow velocity is minimized, and the coordinates of the predicted maximum flow velocity are 

closest to those of the actual leakage inlet. Under this condition, when the data collection time is 50 seconds, the relative deviation 

in the predicted maximum flow velocity is also minimized, resulting in the best prediction. (2) With the optimal number of 

iterations and data collection time, the model achieves more than 95% prediction accuracy. The predicted values for leakage inlet 

size and flow rate are close to the actual values, with low relative errors in flow rate and location predictions. The relative error 

in location prediction is less than 5%. (3) Data from conductivity tests were converted into tracer concentrations and input into 

the model to predict flow velocity distribution. The model 

accurately locates the leakage inlet, with average relative errors in 

predicting flow velocity and inlet coordinates below 10%, 

confirming the model’s validity and accuracy in locating leakage 

inlets.These findings lay the theoretical foundation and provide 

technical support for the accurate identification of leakage inlets 

in embankment dams.
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0  引    言 

随着我国水利工程建设的不断发展[1]，建成的水

库大坝数量逐年增多，截至目前，我国共建成水库大

坝 98000 多座，但我国现运行的大坝、堤防中，30%

是由渗漏引起的。堤坝的渗漏会造成水库水量损失，

甚至干枯，更重要的是，随着渗漏入口的不断发展，

会导致坝体产生塌滑和不均匀沉陷，进而威胁堤坝的

安全稳定，严重者甚至发生堤坝溃决等重大险情[2-3]。

堤坝渗漏入口的精准识别对于确保堤坝安全和保护下

游区域免受洪水灾害至关重要。目前应用较广的渗漏

入口探测方法，如探地雷达法、高密度电法等。但探

地雷达法不适合较大深度的探测，且容易受金属和人

工磁场的干扰；高密度电法容易受到地形地貌条件的

限制[4]。因此，如何有效精准识别水库大坝渗漏隐患[5-

7]对保障大坝安全运行具有重要意义[7-11]。 

近年来，随着计算机技术的快速发展，深度学习

技术[12-13]被逐渐应用于各个领域，尤其在渗漏识别方

面的应用取得了较好的成果[14-16]。黄宏伟和李庆桐[17]

基于全卷积网络的盾构隧道渗漏水病害图像识别算法

对渗漏水病害进行快速精准的识别诊断，并有效地避

免干扰物的影响。武建华等[18]提出一种基于轻量化卷

积神经网络 Mobilenet-SSD 的变电站设备油液渗漏的

识别定位方法，在保证准确率和召回率在工程应用允

许范围之内的同时，大大减小了模型的参数大小，提

升了模型的计算效率。陈前[19]从深度、宽度以及注意

力三个层面对深度学习中多种典型卷积神经网络结构

进行了研究，并选择效果最优的 AM-VGG16 结构来

进行隧道渗漏水的特征识别。基于深度学习的渗漏识

别方法相较其他检测方法具有更加出色的自动化水平、

特征提取能力[20]以及处理复杂的数据，因此具有更好

的识别精度。人工智能正在迅速成为各个领域的主流

趋势，机器学习方法凭借其强大的数据处理能力和自

我学习能力，逐渐成为进行高效、准确识别的必然选

择。基于 Transformer 模型的方法在渗漏入口的精准识

别中将通过自注意力机制，可以更好地捕捉数据中的

重要特征，提高了识别的准确性和效率。因此，特别

是在堤坝管理中，采用机器学习方法来进行识别不仅

符合技术发展的趋势[21]，也是应对现代复杂识别需求

的必然要求。 

本文将结合理论分析、Transformer 模型、数值模

拟、室内模型试验等手段利用 Fluent 模拟的不同工况

下示踪剂分布及运移特征生成数据集，结合

Transformer 模型的训练并通过试验加以验证，实现对

堤坝渗漏入口的精准识别。将重点对 Transformer 模型

进行训练，精准识别数据中的规律和特征，并生成对

应的映射关系，从而定位渗漏入口的相关信息，并利

用室内模型试验来进一步验证 Transformer 模型的可

行性。 

1  模型训练学习及精度分析 

1.1  Transformer 模型概况 

Transformer 模型[22]是一种基于自注意力机制的

深度学习架构，首次由 Vaswani 等[23]人在 2017 年提

出，它通过并行处理输入序列的不同部分，利用自注

意力机制捕捉长距离依赖关系，避免了传统递归神经

网络的顺序处理限制。Transformer 模型的完整结构如

图 1 所示。Transformer 模型的关键组件包括编码器

（Encoder）和解码器（Decoder）。编码器负责接收输

入序列并将其转换为隐含的表示；解码器则根据这些

表示生成输出序列。这种结构使得 Transformer 模型在

处理序列任务时能够同时理解输入和生成输出。 

 

图 1 Transformer 完整网络结构图
[24]

 

Fig. 1 Transformer complete network architecture diagram 

自注意力机制是 Transformer 模型的核心，而多头

注意力机制由多个自注意力机制组成。自注意力机制

的公式如下： 

 ( , , ) max( )

T

k

qk
Attention q k v soft v

d
=  (1) 

式中 q，k，v分别为查询矩阵，键矩阵，值矩阵；dk 代

表向量 k的特征维度。 

自注意力机制允许 Transformer 模型在处理输入

数据时，能够关注序列中所有元素的关系。对于堤坝

渗漏入口识别，这意味着模型可以同时考虑所有监测
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点的数据，而不仅仅是局部区域。这种全局关注能力

使得模型能够有效处理复杂的输入数据和长序列依赖，

提高识别精度和效率。 

1.2  Transformer 模型训练学习 

（1）数据集的生成 

本研究中，Transformer 模型的训练数据集来源于

数值模拟软件 Fluent（2022 R1）对存在渗漏入口的水

箱壁面进行示踪剂分布及运移模拟的仿真结果，即通

过探究示踪剂在渗漏入口规模、示踪剂投放位置及示

踪剂投放量等不同工况下的分布及运移规律，从而为

Transformer 模型的训练学习提供数据基础。首先，在

Fluent 软件的 Geometry 模块中构建一个尺寸为

600×600×60 mm3 的水箱模型（见图 2），并在渗漏入

口周围的 400×400 mm²范围内设定示踪剂投放位置。

接着，在 Mesh 模块中进行网格划分，设定最小面网

格为 0.003 m，最大面网格为 0.03 m，几何结构设定为

没有空隙的流体区域。 

在模型选择界面，采用标准的 K-epsilon(2eqn)模

型，壁面函数选用标准壁面函数，并在组分模型中选

择组分传递。材料设置中，去除氧气、氮气等无关材

料，只保留水和盐水。在边界条件设置中，模拟设有

两个入口和一个出口，其中 inlet1 为示踪剂投放入口

（质量流入口），其质量流率设置为 0.01 kg/s，以通

过调整投放时间或速度以模拟不同示踪剂投放量。周

围环境设为压力入口 inlet2，仅用于补充水。而出口则

为质量流出口，位于壁面中心，根据出流规模设置不

同的质量流速率。 

运算设置中，步长设为 0.005 s，并进行预模拟以

确定模拟时长为 50 s，此时壁面上示踪剂质量分数达

到约 10^-3 量级的最大值。考虑到实际工程中传感器

无法直接采集示踪剂浓度，推测水体中的示踪剂已完

全流出或稀释。最终设置步数为 10000 步，最大迭代

数为 10。通过改变渗漏规模或示踪剂投放位置与渗漏

入口间的距离来模拟不同的渗漏工况，从而收集并分

析了各种工况下壁面示踪剂浓度与水流速度的数据，

形成了 Transformer 模型的学习训练数据集。 

 

图 2 几何模型 

Fig. 2 Geometric model 

（2）分集和设置超参数 

将考虑了渗漏规模、示踪剂投放位置与渗漏入口

间距离大小以及示踪剂投放量不同工况下模拟数据的

80% 划分为训练集，剩下 20%划分为测试集。 

网络参数经贝叶斯优化[25]后，以实现最佳的采集

效果。Transformer 模型参数设置为：隐藏层 1 为 256，

隐藏层 2 为 512，dropout 设为 0.1，即在训练过程中

随机丢失神经元的概率为 0.1，作用是防止网络过拟合。

学习率为 0.01，即在优化器更新网络参数时，每次参

数更新的步长为 0.01。 

1.3  最优参数的确定 

为了确定 Transformer 模型中的最优参数，分别改

变迭代次数和数据量的采集长度来对流场中的速度场

进行预测。 

（1）最优迭代次数 

通过引入相对误差，对 Transformer 模型预测程度

的精确性进行评判。下式（2）、（3）分别是流速相

对误差（RV）和渗漏入口定位的相对误差（RW）的计

算公式。当 RW≤5%，认为渗漏入口定位效果较好。 

 ×100%V

V V
R

V

−
= 预 真

真

 (2) 

 1 ×100%W

L
R

L
=

模型边长

 (3) 

式中，L1 指的是预测点至真实渗漏入口中心的距离，

单位米。 

表 1 是 Transformer 模型在 50、100、200、400、

600 不同迭代次数下，模型预测的壁面流速最大值与

壁面真实流速的最大值对比关系及坐标。从表 1 可算

得，当迭代次数从 50 增加到 600 时，速度预测的相对

误差分别是 19.89%、2.16%、10.34%、2.81%和 0.36%，

逐渐降低。在迭代次数为 50 和 100 时，速度最大值的

坐标分别为（0.286，0.282）和（0.284，0.289），与

渗漏通道入口中心的距离分别为 0.023 m和 0.0194 m，

相对误差分别为 3.83%和 3.23%，均大于 2.5%，存在

较大的定位误差。随着迭代次数增加，预测的速度最

大值点逐渐接近通道中心。迭代 200、400 和 600 时，

速度最大值的点距离通道入口中心分别为 0.01 m、

0.0054 m 和 0.0022 m，相对误差分别为 1.67%、0.9%

和 0.37%，均小于 2.5%，表明定位在渗漏通道入口范

围内。由此可见，迭代 600 次时，Transformer 模型的

预测更为精准。 
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表 1 不同迭代次数下 Transformer 模型预测的壁面流速最大值 

Table 1 Maximum values of wall flow velocity predicted by 

Transformer model for different number of iterations 

迭代次数 速度(m/s) 中心坐标 

真实值 0.4725 （0.300，0.300） 

50 次 0.3786 （0.286，0.282） 

100 次 0.4623 （0.284，0.289） 

200 次 0.4237 （0.290，0.300） 

400 次 0.4593 （0.295，0.298） 

600 次 0.4708 （0.301，0.302） 

图 3 是 Transformer 模型对壁面上流速最大值预

测值相较于真实值之间的相对误差变化。由图 3 可知，

随着迭代次数的增加，速度最大值预测值的相对误差

呈降低的趋势，当迭代次数为 600 时最为接近 0。图

4是Transformer模型在不同迭代次数下预测出的渗漏

入口中心与实际入口中心间距离的相对误差变化。由

图 4 可见，随着迭代次数的增加，相对误差逐渐变小，

预测出的渗漏入口中心更加靠近真实的渗漏入口中心，

说明迭代次数增加有助于对渗漏入口的精准定位。故

在后续讨论数据采集时长对 Transformer 模型性能影

响时，选择最优迭代次数为 600 进行性能分析。 

 

图 3 Rv 随迭代次数变化情况 

Fig. 3 Variation of Rv with the number of iterations 

 

图 4 Rw 随迭代次数变化情况 

Fig. 4 Variation of Rw with the number of iterations 

（2）最优数据长度 

在最优迭代次数条件下，表 2 是 Transformer 模型

分别在 30、40、50 s 不同数据采集时长下预测的壁面

流速最大值及中心坐标。 

表 2 不同数据采集时长下模型预测的壁面流速最大值及坐标 

Table 2 Maximum values and coordinates of wall flow velocity 

predicted by the model for different data collection durations 

采集时长 速度(m/s) 中心坐标 

真实值 0.4725 （0.300，0.300） 

30s 0.3983 （0.291，0.286） 

40s 0.6013 （0.287，0.307） 

50s 0.4708 （0.295，0.308） 

图 5 是最优迭代次数下，数据采集时长不同时，

Transformer 模型对壁面上流速最大值预测值的相对

误差变化。图 6 则是在不同数据采集长度情况下，

Transformer 模型预测出的渗漏入口中心距离真实的

渗漏入口中心距离的相对误差变化。 

 

图 5 Rv 随数据长度变化情况 

Fig. 5 Variation of Rv with data length

 

图 6 Rw 随数据长度变化情况 

Fig. 6 Variation of Rw with data length 

由图 5 可知，数据采集长度的增加至 50 s 时，

Transformer 预测出的壁面流速最大值的相对误差最

接近于 0。由图 6 可知，Transformer 随着数据采集长

度的增加，相对误差逐渐减小，且均小于 3%，50 s 时

达到最小。故在后续对 Transformer 模型预测结果分析
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时，选取最佳数据采集长度为 50 s 时进行模型性能分

析。 

1.4  Transformer 模型精准识别性能分析 

本次模型性能分析中引入渗漏规模指标，对

Transformer 模型最优参数条件下的预测效果进行进

一步的精准识别性能分析。 

Transformer 模型在其最优参数条件下对同一工

况的预测结果的可视化，其中，图 7（a）是实际的流

速云图，图 7（b）是 Transformer 模型预测的结果。从

图 7 中（a）和（b）流速最大值所在位置对比可见，

最大值位置与真实值非常接近，能对壁面流速分布进

行较好的预测，从而对渗漏入口进行精准定位。 

  

(a) Fluent 导出的速度分布    (b)Transformer 预测流速分布 

图 7 Transformer 模型最优条件下预测效果对比 

Fig. 7 Comparison of prediction effects under optimal 

conditions of Transformer models 

表 3 展示了 Transformer 模型在其最优参数条件

下，渗漏入口内流速预测结果的平均值及入口大小。

图 8 是 Transformer 模型对流速预测和位置预测的相

对误差图。由表 3 中模型对渗漏入口面积和流量预测

值可知，Transformer模型预测的渗漏入口大小为6.894 

cm2，其与真实值仅相差 0.171 cm2；渗漏流量与真实

渗漏流量也相当接近，相差仅在 16 cm3/s 左右。从图

8中可见Transformer模型对流速预测和位置预测的相

对误差均较低，且位置预测相对误差低于 5%，综合来

看，Transformer 模型能对渗漏入口进行精准定位。 

表 3 Transformer 模型预测结果 

Table 3 Components of cement and industrial residues 

  
平均流速

（cm/s） 

入口面积

（cm2） 

流量

（cm3/s） 
坐标（m） 

真实值 28 7.065 197.82 （0.3，0.3） 

Transformer

预测效果 
30 6.894 206.82 （0.31，0.29） 

 

图 8 Transformer 模型的 Rv 和 Rw 

Fig. 8 Transformer model of Rv and Rw 

2  室内模型试验验证 

2.1  试验设备 

如图 9 所示，试验设备主要包含电导率数据采集

系统、示踪剂投放控制装置以及渗漏模型装置。 

 

图 9 试验设备 

Fig. 9 Testing equipment 

（1）电导率数据采集系统由数据采集控制计算机

和电导率仪组成，计算机利用程序控制系统并实时记

录电导率数据；电导率仪通过连接在渗漏壁面各采集

点的石墨探头可以实时显示该点的电导率值，并传送

至 PC 端，本次实验采集频率设置为 200 ms/次，数据

储存时间间隔同样为 200 s，图 10（a）、(b)分别电导

率仪、电导率探头。 

（2）示踪剂投放装置主要由示踪剂存放桶和蠕动

泵组成。蠕动泵采用慧宇 BT100J-1A 型蠕动泵，如图

10（c）所示，该蠕动泵的转速范围为 0.1-100 rpm，对

应的流量范围为 0.0002-210 ml/min，可用来调节示踪

剂的投放速度和投放量。 

（3）渗漏模型装置主要由上部渗漏水箱、水泵及

下部集水箱组成。上部渗漏水箱长×宽×高为 60 cm

×60 cm×80 cm。水泵通过改变不同的吸力（即增加

或者减少水泵数量）来实现不同的出流流量，以模拟
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不同大小的渗漏规模。转子流量计则是实时监测流量

数据的大小。下部集水箱主要是用来对实验水体的收

集，以便后续作统一处理。 

 

(a)电导率仪         (b)电导率探头       (c)蠕动泵 

图 10 电导率采集设备及示踪剂投放设备 

Fig. 10 Conductivity acquisition equipment and tracer 

delivery equipment 

2.2  工况设计 

电导率表示溶液传导电流的能力，单位为西门子

每米（S/m）。在本试验中，主要通过采集壁面各点的

电导率来推算出对应点及整个坝面的浓度，从而代入

识别模型中预测壁面流场流速分布，并以此来确定渗

漏通道入口位置以及渗漏流量，通过对比真实渗漏入

口位置和真实渗漏流量来判断 Transformer 模型识别

的精确度。 

在正式开展试验之前，开展预试验设置了 26 组不

同浓度盐溶液，测得电导率与盐溶液之间存在明显的

线性关系，电导率与浓度关系如图 11 所示。试验过程

主要探究当示踪剂投放点与渗漏入口间距离分别为

15 cm、20 cm、25 cm 工况时，Transformer 模型对壁

面流场流速的预测、渗漏入口面积及渗漏入口位置和

真实值间的差距。 

 

图 11 溶液浓度与电导率关系图 

Fig. 11 Relationship diagram between solution concentration 

and conductivity 

2.3  试验流程 

（1）电导率校准及传感器标定 

将电导率探头完全插入 1413 us/cm 电导率校准液

中，点击电导率仪菜单选项中的在线标定选项，待在

线标定页中下方实测数据稳定时，按下确认键即可完

成在线标定工作。 

（2）配置示踪剂若干瓶 

实验中的示踪剂由 NaCl 含量大于 99.5%的分析

纯氯化钠和自来水配置而成。 

（3）在试验前准备工作准备好后，正式开始试验。

打开水龙头，将试验水箱注满水，打开渗漏入口开关

（即水泵），待水位平稳后打开电导率采集界面，开

始采集电导率。随后立即打开示踪剂投放系统中的蠕

动泵开关，开始注入示踪剂，待示踪剂投放量达到试

验设计值后关闭蠕动泵，并停止示踪剂投放。待水箱

中各点电导率值与自来水电导率相近时，就可认为渗

漏壁面不再存在示踪剂，即可停止采集。实验前要调

节水龙头注水速率与水泵吸水速率一致，以保证水箱

中水位的平稳。 

（4）其他工况重复步骤（3）即可。 

2.4  Transformer 模型预测结果及精度分析 

为了验证 Transformer 模型预测识别效果是否精

准可靠，通过室内试验采集得到电导率转化为示踪剂

质量分数，并将其代入至 Transformer 模型中预测壁面

流速分布，通过预测结果和真实结果间的对比，评价

Transformer 模型在实际应用中的预测识别精度和方

法的可行性。 

通过分析改变示踪剂投放点与渗漏入口间距离时

的试验工况来评价 Transformer 模型。图 11（a）~（d）

是改变示踪剂投放点与渗漏入口间距离的情况下，

Transformer 预测模型对壁面流速分布预测结果可视

化以及相对误差变化的对比，中间白圈为实际渗漏入

口位置。表 4 是 Transformer 模型预测的壁面最大流速

及其坐标点。 

  

(a) 距离为 15 cm             (b) 距离为 20 cm
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(c) 距离为 25 cm 

 

（d）相对误差对比 

图 12 不同距离下 Transformer 的预测效果 

Fig. 12 Prediction effect of Transformer at different distances 

表 4 不同距离下 Transformer 模型预测的壁面流速最大值 

Table 4 Maximum values of wall flow velocity predicted by 

Transformer model at different distances 

距离(cm) 
速度

（cm/s） 

入口面积

（cm2） 
坐标（m） 

真实值 11 7.58 （0.30，0.30） 

15 cm 23.14 25.06 （0.26，0.34） 

20 cm 19.87 14.1 （0.33，0.32） 

25 cm 17.12 8.28 （0.35，0.36） 

由图 11（d）可知，Transformer 模型预测的壁面

流速相对误差分别为 110.4%、80.6%和 55.6%，速度

预测的平均相对误差为 82.2%；经过表 4 计算发现，

预测渗漏规模分别达到了 580、280 和 142 cm3/s。此

外，经过计算发现距离由 15 cm增加至 25 cm过程中，

预测的渗漏入口中心与实际渗漏入口中心的距离分别

为 5.66、3.61 和 7.81 cm，位置预测的相对误差分别为

9.43%、6.01%和 13.02%，位置预测的平均相对误差为

9.49%，相对误差较低，对渗漏入口定位预测效果较为

精准，预测结果可以为渗漏入口定位提供数据支撑。

表 4 中预测误差随距离变化波动，可能在距离 20 cm

时，实验的示踪剂分布与渗漏入口的流场特性更匹配，

从而使得模型预测的输入数据更贴近实际情况，导致

误差降低。 

3  讨    论 

在本文中，我们提出了一种基于 Transformer 模型

的堤坝渗漏入口精准识别方法，与传统的网络模型

DNN 和 XGBoost 模型预测效果相比，Transformer 模

型的预测结果更为精准。图 12（a）、（b）为 DNN 和

XGBoost 模型在其最优条件下对同一工况的壁面流速

预测可视化。表 5 为 Transformer、DNN 以及 XGBoost

模型在其最优条件下，对渗漏入口内流速预测结果的

平均值及入口大小。 

表 5 不同网络模型预测效果对比 

Table 5 Prediction performance of DNN and XGBoost network 

models 

  
平均流速

（cm/s） 

入口面积

（cm2） 

流量

（cm3/s） 
坐标（m） 

真实值 28 7.065 197.82 （0.3，0.3） 

Transformer

预测效果 
30 6.894 206.82 （0.31，0.29） 

XGBoost 预

测效果 
24 1.246 29.9 （0.32，0.33） 

DNN 预测

效果 
28 1.358 38.024 （0.35，0.34） 

  

(a) XGBoost 预测流速分布    (b)DNN 预测流速分布 

图 13 DNN 模型和 XGBoost 模型最优条件下流速预测 

Fig. 13 Flow velocity prediction under optimal conditions using 

DNN model and XGBoost model 

由表 5 可知，Transformer 模型预测的渗漏入口大

小（6.894 cm2）与实际入口大小（7.065 cm2）更为接

近，其余两个模型预测的入口大小明显小于实际入口

大小，预测效果欠佳。且 DNN 和 XGBoost 模型预测

的渗漏流量远低于真实渗漏流量，而 Transformer 模型

预测的渗漏流量虽高于真实渗漏流量，但十分接近，

相差仅在 16 cm3/s 左右，反观 DNN 和 XGBoost 模型

预测得到的流量分别相差 152 和 161 cm3/s 左右，所

以 Transformer 模型在预测渗漏入口大小和流量特征

方面的表现展示了其卓越的能力，与传统方法相比有

明显改进。图 8、图 12 以及图 13 中的数据比较进一
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步凸显了 Transformer 模型的优势。Transformer 模型

在位置预测方面的相对误差保持在 5%以下，预测更

为准确。综上所述，Transformer 模型凭借其自我注意

机制和长距离依赖捕捉能力，相较于传统的网络模型，

能够对渗漏流速和入口进行精准的定位。 

本文通过数值模拟和室内模型试验，建立并验证

了 Transformer 模型对渗漏入口识别的可行性。但是仍

然存在诸多局限性，如未考虑复杂工况（复杂的地质

分布、多渗漏点干扰等）适用性分析；流速和示踪剂

分布是反映渗漏过程的关键物理变量，但忽略其他关

键变量（如地层渗透系数、水压梯度等）的情况以及

结合实际渗漏工程实例进行研究，这些因素均可能限

制模型在实际复杂工程中的应用范围。未来可通过模

型压缩和分布式计算实现自注意力机制处理复杂监测

数据，通过模型优化（如轻量化、并行计算等）提升

实时性与计算效率，为 Transformer 模型对复杂渗漏入

口定位提供技术支持。 

4  结    论 

本文通过示踪剂运动刻画来训练 Transformer 模

型进而识别渗漏入口的位置，并通过室内模型试验来

验证方法可行性，从而研究堤坝渗漏入口的精准识别。

得到以下三点结论。 

（1）Transformer 模型在不同的迭代次数和数据

采集时长学习训练中，随着迭代次数在不断增加，

Transformer 模型的预测效果逐渐增强，迭代次数为

600 时预测效果达到最佳；在最优迭代次数下，改变

数据长度研究 Transformer 模型对数据长度的依赖程

度，模型在数据采集时长为 50 s 时，预测效果最佳。 

（2）Transformer 模型在最优迭代次数和数据长

度条件下预测结果的分析得出，Transformer 模型预测

精度超过 95%，其中预测的入口大小和渗漏流量与真

实值非常接近，位置的相对误差低于 5%。故

Transformer 模型能对壁面流速分布进行精准预测，从

而得到渗漏入口的精准定位信息。 

（3）在室内模型试验中，通过将采集到的电导率

数据转换为示踪剂浓度，并将其输入至 Transformer 模

型，进而预测流速分布。基于预测的流速分布，模型

能够准确定位渗漏入口的位置。与实际值对比结果表

明，流速和渗漏入口坐标的预测平均相对误差均低于

10%，验证了 Transformer 模型在渗漏入口定位中的有

效性与准确性。 
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