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摘要：提出了一种基于支持向量机和模拟退火算法的位移反分析方法，一方面用支持向量机代替有限元计算提高

计算分析速度，另一方面用模拟退火算法代替传统的优化算法，避免优化过程中目标函数陷入局部极小值而无法

继续寻优的状态，从而提高反演的效率精度。应用该方法对边坡的岩体力学参数进行反演，反演结果验证了模型

的可行性。 
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Abstract：A displacement back analysis is proposed by combining the support vector machine and simulated 
annealing. Firstly the support vector machine is used to substitute the time-consuming finite element analysis；and 
secondly simulated annealing is used for the optimization of objective function for fear that the search often falls in 
one of the minimums and cannot go any further when the conventional mathematical optimization methods are 
employed. The feasibility of this approach is verified by back analysis of the mechanical parameters of a slope.  
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1  引  言 

 
位移量是描述物体受力变形形态的一类重要的

物理量，目前已被用作反演确定初始地应力和地层

材料特性参数的主要依据，为理论分析(特别是数值

分析)在岩土工程中的成功应用提供了符合实际的

基本参数[1～4]。位移反分析法按照其采用的计算方

法可分为解析法和数值法。数值法按实现反分析的

过程不同又可以分为逆解法、图谱法和直接法三类。

其中直接法又称为直接逼近法，也称优化反分析

法，它把参数反分析问题转化为一个目标函数的寻

优问题，直接利用正分析的过程和格式，通过迭代

计算，逐次修正未知参数的试算值，直到获得“最
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优值”。最优化方法是进行位移反分析的有力工具，

目前已有多种优化方法用于位移反分析，解决问题

的范围也日渐广泛。一方面，该方法计算工作量大，

解的稳定性差，易陷入局部极小值，特别是待定参

数的数目较多时，费时且收敛速度缓慢，不能保证

搜索收敛到全局最优解；另一方面，在目标函数的

优化求解过程中，每次参数调整均需进行有限元计

算。如果能建立一种待定参数与位移之间的函数关

系，代替上述有限元计算，计算效率将大为提高[3]。

为此，本文采用支持向量机和模拟退火算法进行位

移反分析的研究与应用。 
 
2  岩体力学参数与岩体位移非线性映

射关系的确定 
 
由于岩体结构的复杂性，岩体力学参数与岩体

位移之间的关系很难用显式数学表达式来描述，所

以本文拟用支持向量机来描述岩体力学参数与岩体

位移之间的映射关系。 
2.1 支持向量机的基本原理 

支持向量机(support vector machines)是 Vapnik
等人根据统计学习理论提出的一种基于统计学习理

论的小样本学习方法，采用结构风险最小化原则，

具有良好的推广能力。由于支持向量机需要调整的

参数少，计算速度快且独立于训练集和测试集的分

布，能较好地解决小样本、非线性、高维数和局部

极小点等实际问题，已成为机器学习界的研究热点

之一，并成功地应用于分类、函数逼近和时间序列

预测等方面[4～7]。 
本节简要介绍支持向量机的回归算法。首先考

虑线性回归问题，对于给定的 k 个训练样本

)  1(  } { niyx ii ，，， L= ，线性回归的目标就是求回归

函数，即 
 bf i +⋅= xwx)(                  (1) 

式中： i
n b xwRRw ⋅∈∈ ；； 为 w 与 x 的内积，并且

满足结构风险最小化原理。假设所有训练数据在ε
精度下无误差地用线性函数拟合，即 
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论，在这个优化目标下可取得较好的推广能力。考

虑到允许误差的情况，引入松弛因子 1ξ ≥0 和 •
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中，常数 C 为惩罚因子且 C＞0，表示对超出误差ε 
的样本的惩罚程度。 

上述问题可通过求解以下二次型的参数 ia ， •
ia

得到解决：  
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求解出上述各参数 bii ，， *αα 后，就可求得支

持向量机拟合函数为 
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式(6)中 •− ii aa 不为 0 所对应的样本数据就是支

持向量。 
对于非线性支持向量回归，可以通过非线性映

射将原问题映射到高维特征空间中的线性问题进行

求解。在高维特征空间中，线性问题中的内积运算

可用核函数来代替，即 )()()( jijiK xxxx φφ=， ，核

函数可以用原空间中的函数来实现，没有必要知道

非线性映射的具体形式，从而巧妙地解决了因φ 未

知而 w 无法显式表达的问题。常用的核函数有多项

式核函数、径向基函数(RBF)和 Sigmoid 函数等。 
2.2 岩体力学参数与岩体位移非线性映射关系的

支持向量机模型 
为了建立岩体力学参数与岩体位移之间的非线

性映射关系，需要给出一组样本模式对支持向量机

模型进行训练，用来训练的样本可以通过数值计算

方法获得。为了减少计算量和试验次数，用较少的

样本较高效率地训练支持向量机，采用正交试验设

计的思想来安排不同参数组合的有限元计算。这样

可以使得试验点安排得比较均匀且具有代表性，从

而能以较少的试验得出较好的试验结果[2]。 
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3  模拟退火算法基本原理 

 
模拟退火(simulated annealing)算法属于直接反

演，是一种非线性反演，其优点在于能避免使反演

陷入目标函数的局部极小。算法的思想来源于模拟

液体冷却而结晶时的物理状态。在金属热加工工艺

中，退火是指将金属材料加热到某一高温状态，然

后让其慢慢冷却下来这样一个金属热处理过程。从

统计热力学的观点来说，随着温度的降低，物质的

能量将逐渐趋近于一个较低的状态，并最终达到某

种平衡。模拟退火算法就是基于金属退火的机理而

建立起来的一种全局最优化方法，能够以随机搜

索技术从概率的意义上找出目标函数的全局最小

点[8～10]。模拟退火算法的构成要素如下： 
(1) 搜索空间Ω  
搜索空间也称为状态空间，该空间由可行解的

集合所组成，其中一个状态 x 就代表一个可行解。 
(2) 能量函数 )(xE  
能量函数也就是需要进行优化设计的目标函

数，其最小点所对应的参数即为所求的最优解。 
(3) 状态转移规则 
状态转移规则是指从一个状态 oldx (一个可行

解)向另一个状态 newx (另一个可行解)转移的概率，

常采用 Metropolis 接受准则。 
(4) 温度 tk下降规律 
指从一个高温状态T0向低温状态冷却时的降温

规则。 
假设第 k 步迭代时温度用 T0来表示，则经典模

拟退火算法的降温方式为  

         
)1lg(

0

k
Ttk +

=                  (7) 

在实际应用中，为计算简便起见，常用下式来

进行温度管理： 

         1 −= kk tt α                     (8) 

式中：α 为略小于 1.0 的系数，其值为 0.85～0.98。 
图 1 为能量函数随参数变化过程曲线。如果搜

索过程陷入局部最优点 A，若要使搜索过程脱离这

个局部最优点而达到点 C，则必须使系统至少要具

有点 B 所对应的能量，即允许能量函数在一定时间

内有所增大。 

 

图 1  能量函数随参数变化过程曲线 

Fig.1  Change curve of energy function with parameter  

variation 

 
假设在状态 oldx 时，系统受到某种扰动而可能

会使其状态变为 newx 。与此相应，系统的能量也可

能会从 )( oldxE 变成 )( newxE 。系统由状态 oldx 变为状

态 newx 的接受概率可由下面的 Meteopolis 规则来确

定： 
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    式(9)的含义是：当新状态使系统的能量函数值

减少时，系统一定接受这个新的状态；而当新状态

使系统的能量函数值增加时，系统也以某一概率接

受这个新的状态。一般可以这样来实现，生成一个 

[0，1]间均匀分布的随机数η，若η＜ ⎥⎦
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T
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则以新状态 xnew 取代 xold 作为当前状态；否则仍保

留 xold作为当前状态。 
固定温度参数，反复进行状态转移过程，接受

概率将服从以下分布： 
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式中：Z 为使概率值正规化的系数。由式(10)可见，

随着温度参数的减小，接受概率也逐渐减小，即能

量函数增大的可能性也逐渐减小，最后系统会收敛

于某一能量最小的状态，该状态就可作为目标函数

的全局最小值。 
 
4  基于支持向量机和模拟退火算法的

位移反分析 
 
位移反分析的实质就是寻找一组待反演的参数

使与之相应的位移值与实测位移值不断逼近。目标

函数可取以下形式： 

≤
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式中：X 为一组待反演参数， )(Xfi 为岩体第 i 个量

测点位移量的计算值， iu 为相应的位移量的实测

值，n 为位移监测点总数。 
据此，利用 Fortran 和 Matlab 语言工具箱编写

了位移反分析计算程序，具体步骤如下： 
(1) 依据实际问题，确定岩体力学参数的取值

范围，并依据正交试验设计原理构造计算方案。 
(2) 采用有限元法对构造的每一个方案进行计

算，每个计算方案与对应的位移值将构成一个样本

对，将所有样本分为学习样本集和测试样本集。 
(3) 利用支持向量机对学习样本进行学习，调

整相应的结构参数，利用测试样本集进行检验，建

立待反演岩体力学参数与位移之间的非线性映射关

系。 
(4) 选择合适的退火策略，给初始温度以足够

高的值，并设置循环记步数初值为 1。 
(5) 随机给定初始状态(即岩体力学参数的初

始值)，以它作为当前最优点，代入支持向量机模

型预测出对应的位移值，并计算出相应的目标函数

值。 
(6) 对当前最优点作一随机变动，产生一新的

最优点，代入支持向量机模型，预测出位移值并计

算出新的目标函数值和目标函数的增量Δ。 
(7) 如果Δ＜0，则接受该新产生的最优点为当

前最优点；如果Δ≥0，则以概率 )/exp( Tp Δ−= 接

受该新产生的最优点为当前最优点。 
(8) 如果迭代次数小于终止步数，则转向步骤(4)

继续迭代。 
(9) 如果未达到冷却状态，则降低温度，转向

步骤(6)；如果达到冷却状态，则输出当前的最优点，

计算结束。 
 
5  应用算例 

 
采场边坡岩体由单一岩性组成，相应的物理力

学参数为：重度γ = 26 kN/m3，弹性模量 E = 4 GPa，
泊松比μ = 0.30，粘聚力 c = 0.6 MPa，内摩擦角ϕ = 
40°。初始应力场按自重应力场考虑，屈服条件采用

Drucker-Prager 准则，假定在平面应变状态下分析。

有限元的计算网格如图 2 所示。 

 

图 2  有限元的计算网格图 
Fig.2  Calculation mesh of FEM 

 

在边坡体中选取 5 个测点，测点 1#～5#的相

应坐标分别为(300.00 m，200.00 m)，(360.00 m，

400.00 m)，(328.57 m，295.24 m)，(385.66 m， 
231.93 m)和(423.53 m，271.70 m)。对于每一个测点

利用有限元法计算该点的位移全量作为实测值进行

位移反分析。作为示例，本文只反分析岩体的抗剪

强度参数 c，ϕ，对每个参数取 5 个水平，即 c 取 0.2，
0.4，0.6，0.8 和 1.0 MPa；ϕ 取 20°，30°，40°， 
50°和 60°，共有 25 组不同的参数组合。其中的 20
组数据作为学习样本，另 5 组数据作为测试样本检

验支持向量机的预测效果。在模拟退火优化计算中，

共进行 7 200 次迭代，得到目标函数最小值为 127.6，
与该最小目标函数值对应的参数，即为本次反演过

程得到的最优参数值。位移反分析结果如表 1 所

示。目标函数值随迭代次数的变化如图 3 所示。 
 

表 1  位移反分析结果与理论值比较 
Table 1  Comparison of back-analysis results and theoretic  

solutions 

c/MPa ϕ/(°) 

反演值 理论值 绝对误差 反演值 理论值 绝对误差 

0.572 0.600 0.028 37.110 40.000 2.890 

    注：c 的相对误差为 4.67%，ϕ 的相对误差为 7.24%。 

   
 

图 3  目标函数值随迭代次数的变化图 
Fig.3  Objective function value with iteration times 
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从表 1 中可以看出，基于支持向量机和模拟退

火算法的位移反分析所得结果误差较低，和理论值

比较接近。笔者将这一模型应用于某大型水电站地

下洞室岩体力学参数反演中，取得了良好的效果。 
 
6  结  语 

 
本文借助现代人工智能的相关研究成果，提出

了基于支持向量机和模拟退火算法的位移反分析方

法，给出了该模型的数值算例。本反演模型利用支

持向量机的非线性映射、推理和预测功能，模拟有

限元计算过程，从而提高了反分析计算速度。同时，

由于模拟退火算法具有全局搜索能力，解决了局部

极小与全局极小问题，也就是解决了反问题中解的

不唯一性问题，为解决全局优化问题提供了一种新

的搜索策略，并且具有良好的鲁棒性，在处理变量

与目标函数值之间无明显的数学表达式的复杂工程

问题中，具有较高的应用意义。 
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