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摘要　将人工神经网络与遗传算法相结合, 提出了一种用于位移反分析的进化神经网络方法。这种方法基于正交试

验获得的样本进行学习, 用遗传算法搜索最优的神经网络结构, 并用最佳推广预测学习算法训练此网络, 以此训练

好的网络描述岩体 (土)的力学参数与岩体位移之间的非线性关系, 再应用遗传算法从全局空间上搜索, 进行岩体力

学参数的最优辩识。作为例子, 文中给出了弹性问题的反分析, 结果是令人满意的。
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1　引　言

在岩土工程领域内, 位移反分析法已引起人们

的广泛关注。它以工程现场的量测位移作为基础信

息反求实际岩体 (土)的力学参数、地层初始地应力

以及支护结构的边界荷载等, 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。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 (有限元法、边界元法等)。由于

解析法只适用于简单几何形状和边界条件的问题的

反分析, 难于为复杂的岩土工程所采用, 而数值方法

则具有更普遍的适应性。数值方法按实现反分析的

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, 如鲍威尔法、单纯形

法、Ro senb rok 法和罚函数法等, 解决问题的范围也

日渐广泛。从最早的弹性位移反分析到后来的粘弹

性、弹塑性位移反分析等。这类方法的特点是可用于

线性及各类非线性问题的反分析, 具有很宽的适用

范围, 其主要缺点, 一是通常需要给出待定参数的试

探值或分布区间等, 同时, 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、费工、收敛速度缓慢, 不能保证搜索收

敛到全局最优解; 二是由于岩土工程的复杂性, 它所

涉及的工程地质条件及岩体特性参数是不完全定量

的, 难以用确定的数学模型加以描述[ 1 ]。为了解决这

两个问题, 本文探讨了进化神经网络方法在位移反

分析中的应用, 并对实例进行了分析。

2　进化神经网络方法的建模思想

遗传算法 (Genet ic A lgo rithm , 简称 GA )是一种

全局最优化方法, 特别适用于多极值点的优化问题。

它模拟了自然界生物进化过程中的“优胜劣汰, 适者

生存”的法则, 将复制、杂交、变异等概念引入到算

法中, 通过构造一组初始可行解群体并对其操作, 使

其逐渐移向最优解。它克服了传统优化方法易于陷

入局部最优解的缺点, 搜索具有隐含并行性, 可以较

快地搜索到全局最优解, 并且对目标函数的形态没

有具体的要求, 因而明显地优于传统的优化方

法[ 2～ 4 ]。

人工神经网络 (N eu ra l N etw o rk, NN )具有模拟

人类部分形象思维的能力, 它采用类似于“黑匣子”

的方法, 通过学习和记忆, 找出输入 (岩性参数)和输

出 (位移量)之间的特征关系 (映射) , 这样就减少了

预先假定岩性参数和位移量服从某种数学关系而带

来的误差。它特别适用于参数变量和目标函数之间
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无数学表达式的复杂工程问题中, 在岩土工程中也

得到了广泛的应用[ 5～ 10 ]。一个简单的神经网络模型

可以反映一个非常复杂的映射关系。因此, 用神经

网络模型来表达岩土工程中岩体特性参数与岩体位

移值之间的映射关系是非常适宜的。据此, 本文将

遗传算法和神经网络有机地结合起来, 提出一种用

于位移反分析的进化神经网络方法, 以解决传统的

各种优化方法易于陷入局部最优值和映射关系难以

确定的问题。

2. 1　岩体力学参数与岩体位移非线性映射关系的确

定

由于岩土结构的复杂性, 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

以本文拟用广为流行的前馈网络模型来描述岩体力

学参数与岩体位移之间的映射关系。鉴于不同的神

经网络结构 (主要是指网络的层数和每层的节点数)

对模型的学习和推广预测能力有直接的影响, 因此

构造一个令人满意的神经网络模型是至关重要的。

本文应用遗传算法搜索最佳的神经网络结构。由于

网络的输入层节点数和输出节点数由问题的特征而

定, 故用遗传算法只需搜索网络的隐含层数和隐含

层节点数。具体过程如下: 首先, 随机地产生一规模

为N 的初始网络结构群体, 每个网络结构个体用一

条二进制串的染色体表示。用给定的样本数据训练

每一网络结构, 用BP 算法反复修正网络的连接权

值。模型 (权值)每修改一次, 对新的样本数据进行

一次检验预测, 并计算出该模型对所有训练样本的

累积预测误差平方和。以此作为适应值, 评价该模

型的预测能力。从中找出各个网络结构的最小预测

误差 (适应值)。对于每一网络结构, 在最小预测误

差下进行训练, 可以避免网络学习的“过训练”问题。

比较这些网络结构的最小预测误差平方和, 如果未

达到要求, 则需对网络结构个体进行选择、杂交、变

异等遗传操作, 产生下一代可能的网络结构 (子代群

体)。具体做法是: 选取两个适应值较好 (最小预测

误差较小)的网络结构个体的染色体, 例如其二进制

代码分别为 111111和 000000。通过杂交产生一子代

网络结构个体, 假设杂交产生的子代个体的二进制

代码为 111000, 对其进行变异操作, 如最后一位发

生变异, 由 0变为 1, 则最后生成的子代个体的二进

制代码为 111001, 它代表一种可能的网络结构。重

复这个遗传操作过程, 直至生成N 个新网络结构个

体。同时, 将上代群体中适应值最好的网络结构个体

随机地替换子代群体中的一个网络结构个体, 以保

证最好的网络个体总能保留下来而不会丢失。

对于这新一代的网络结构个体, 重复上述的模

型学习和性能评价过程。由于每一网络在最优学习

误差 (对应的检验预测误差最小)下进行训练, 通过

对网络结构的反复进化操作, 最终总能找到最理想

的网络模型, 以很好地反映出岩体力学参数与岩体

位移之间的非线性映射关系。用此关系可以很好地

进行位移反分析。

2. 2　位移反分析目标函数的确定

用优化方法进行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

逼近的方法。对于实际工程的设计和施工来说, 这

种逼近追求的是总体上的最优效果, 因此, 目标函

数可取为以下形式:

F (X ) = ∑
n

i= 1
[ f i (X ) - u i ]2 (1)

式中: (X ) 为一组待反演参数, 如 (X ) = {Ρx , Ρy ,

Σx y , E , Λ, c, <}; Ρx , Ρy , Σx y 为初始地应力的 3个分

量; E , Λ, c, <分别为岩体的弹性模量、泊松比、内

聚力和内摩擦角; f i (X ) 为岩体上第 i个量测点发生

的位移量的计算值; u i 为相应的位移量的实测值; n

为位移监测点总数。

2. 3　位移反分析的进化神经网络算法

用神经网络建立起岩体力学参数与岩体位移之

间的映射关系之后, 对于任一组给定的岩体力学参

数, 均可以通过网络的推广预测能力求出其相应的

位移值, 如果某一位移值和实际位移值相比其误差

为最小, 则此位移值所对应的岩体力学参数即为所

求。鉴于遗传算法具有搜索全局最优解和隐含并行

性的优点, 本文应用遗传算法结合神经网络对岩体

力学参数进行搜索寻优, 具体步骤如下:

(1) 对进化神经网络模型进行初始化设置, 确

定待反分析的岩体力学参数的搜索范围;

(2) 在待反演参数的取值范围内, 随机地产生

一组可能的取值。参数的每个取值是一个二进制代

码表示的染色体;

(3) 将参数的每一取值输入 2. 1 节确定的神经

网络模型, 预测其位移值 f i (X ) , 按式 (1) 计算位移

值的预测误差 (适应值) ; 如果适应值不理想, 则进行

参数取值染色体的遗传进化操作。

(4) 对每一参数取值的染色体进行复制、杂交、

变异等遗传操作, 产生一子代可能的参数取值群体。

对其重复进行步骤 (3)的操作, 直至找到了最合理的

参数值。

以上可以看出, 进化神经网络方法既利用了神

经网络的非线性映射、网络推理和预测功能, 又利

用了遗传算法全局优化特性, 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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3　应用实例

对于弹性位移反分析的例子, 可取图 1 所示的

圆形截面巷道[ 1 ] , 巷道半径为1. 5m , 埋深为50m ,

图 1　弹性位移反分析例图

F ig. 1　D isp lacem en t back analysis fo r elast ic p rob lem s

围岩容重为2 8 kN öm 3 , 泊松比为0. 3 , 量测位移

取自相应点的理论值, 初始地应力为 Ρx 0 = - 1. 4

M Pa, Σx y 0 = 0. 0M Pa, E 0 = 2 255. 2M Pa, 取 Σx y 0为

定值, 本文只反分析 Ρx 0 和 E 0 两个参数。

在样本“试验”阶段, 对每个参数, 取 5个水平,

即 Ρx 0取 - 1. 0, - 1. 2, - 1. 4, - 1. 6, - 1. 8M Pa,

E 0 取 2 055. 2, 2 155. 2, 2 255. 2, 2 355. 2, 2 455. 2

M Pa, 依据正交试验设计原理, 给出 25组不同 Ρx 0和

E 0组合试验。对于每一组试验, 计算6个关键测点处

的水平和垂直位移分量 ux 和u y , 测点的坐标分别为:

测点 1 (0, 1. 97)、测点 2 (1. 2, 1. 75)、测点 3 (1. 75,

1. 2)、测点 4 (1. 97, 0)、测点 5 (1. 5, 0)、测点 6 (0,

1. 5)。各试验用弹性有限元计算得出的水平与垂直

方向的位移值如表 1所示 (由于测点 1的 ux , 测点 4,

5的 uy 和测点 6的 ux 均为 0, 未计入该表)。

用表 1中的前 20个样本训练网络, 用后 5个样

本来测试网络。经过遗传算法搜索, 发现结构为 22
1321328的神经网络在学习误差为 0. 000 577时的推

广预测效果最佳, 所以取网络结构为221321328。网

表 1　各量测点对应于不同 Ρx0和 E 0的绝对位移值 (有限元计算求得)

Table 1　D isplacem en t va lues correspond ing to var ious Ρx0 and E 0 for each m easur ing po in t mm

试验

组数

Ρx 0

öM Pa

E 0

öM Pa

1

uy

2

ux uy

　
3

ux uy

4

ux

5

ux

6

uy

1 - 1. 2 2 355. 2 - 1. 036 - 0. 765 5 - 0. 408 　- 0. 495 8 - 0. 557 3 - 0. 687 3 - 0. 904 5 - 1. 302
2 - 1. 8 2 455. 2 - 0. 682 5 - 0. 581 - 0. 617 8 　- 0. 449 3 - 0. 980 8 - 1. 352 - 1. 671 - 0. 976 9
3 - 1. 6 2 055. 2 - 0. 939 8 - 0. 755 5 - 0. 647 7 　- 0. 547 4 - 0. 993 6 - 1. 339 - 1. 69 - 1. 276
4 - 1 2 255. 2 - 1. 195 - 0. 854 7 - 0. 344 3 　- 0. 527 - 0. 420 5 - 0. 466 8 - 0. 703 7 - 1. 458
5 - 1. 4 2 155. 5 - 1. 014 - 0. 778 4 - 0. 531 8 　- 0. 531 9 - 0. 778 3 - 1. 014 - 1. 32 - 1. 32
6 - 1. 4 2 255. 2 - 0. 969 2 - 0. 743 9 - 0. 508 2 　- 0. 508 3 - 0. 743 8 - 0. 969 - 1. 261 - 1. 261
7 - 1. 2 2 155. 2 - 1. 132 - 0. 836 3 - 0. 446 1 　- 0. 541 6 - 0. 609 2 - 0. 751 3 - 1. 028 - 1. 423
8 - 1. 8 2 355. 2 - 0. 712 2 - 0. 606 3 - 0. 643 6 　- 0. 468 8 - 1. 022 - 1. 409 - 1. 741 - 1. 019
9 - 1. 6 2 455. 2 - 0. 786 6 - 0. 632 3 0. 542 2 　- 0. 458 2 - 0. 831 8 - 1. 121 - 1. 414 - 1. 068

10 - 1 2 055. 2 - 1. 311 - 0. 937 9 - 0. 377 8 　- 0. 578 3 - 0. 461 4 - 0. 512 2 - 0. 772 2 - 1. 6
11 - 1 2 455. 2 - 1. 097 - 0. 785 1 - 0. 316 2 　- 0. 484 1 - 0. 386 2 - 0. 428 7 - 0. 646 4 - 1. 339
12 - 1. 4 2 055. 2 - 1. 064 - 0. 816 5 - 0. 557 5 　- 0. 557 9 - 0. 815 8 - 1. 063 - 1. 383 - 1. 384
13 - 1. 2 2 255. 2 - 1. 082 - 0. 799 3 - 0. 426 3 　- 0. 517 6 - 0. 582 2 - 0. 718 - 0. 982 5 - 1. 36
14 - 1. 8 2 155. 2 - 0. 778 - 0. 662 3 - 0. 705 3 　- 0. 512 1 - 1. 117 - 1. 54 - 1. 903 - 1. 113
15 - 1. 6 2 355. 2 - 0. 820 2 - 0. 659 4 - 0. 565 1 　- 0. 477 8 - 0. 866 9 - 1. 168 - 1. 474 - 1. 113
16 - 1. 6 2 155. 2 - 0. 896 1 - 0. 720 4 - 0. 617 7 　- 0. 522 - 0. 947 7 - 1. 277 - 1. 611 - 1. 216
17 - 1 2 355. 2 - 1. 144 - 0. 818 4 - 0. 329 7 　- 0. 504 6 - 0. 402 7 - 0. 447 - 0. 673 9 - 1. 396
18 - 1. 4 2 455. 2 - 0. 890 1 - 0. 683 2 - 0. 466 9 　- 0. 466 8 - 0. 683 4 - 0. 890 3 - 1. 159 - 1. 158
19 - 1. 2 2 055. 2 - 1. 187 - 0. 877 1 - 0. 467 8 　- 0. 568 - 0. 638 8 - 0. 787 8 - 1. 078 - 1. 492
20 1. 8 2 055. 2 - 0. 744 - 0. 633 4 - 0. 672 　- 0. 487 9 - 1. 067 - 1. 471 - 1. 818 - 1. 064
21 - 1. 8 2 255. 2 - 0. 815 6 - 0. 694 3 - 0. 737 9 　- 0. 536 9 - 1. 171 - 1. 615 - 1. 996 - 1. 167
22 - 1. 6 2 255. 2 - 0. 856 2 - 0. 688 4 - 0. 590 3 　- 0. 498 8 - 0. 905 7 - 1. 221 - 1. 54 - 1. 162
23 - 1 2 155. 2 - 1. 25 - 0. 894 4 - 0. 360 2 　- 0. 551 5 - 0. 44 - 0. 488 3 - 0. 736 3 - 1. 526
24 - 1. 4 2 355. 2 - 0. 928 - 0. 712 3 - 0. 486 7 　- 0. 486 7 - 0. 712 3 - 0. 928 - 1. 208 - 1. 208
25 - 1. 2 2 455. 2 - 0. 993 7 - 0. 734 2 - 0. 391 6 　- 0. 475 5 - 0. 534 8 - 0. 659 5 - 0. 902 4 - 1. 249
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络在学习误差达到0. 000 577时结束学习, 获得的模

型作为映射f i (X )进行位移反分析。位移反分析的

搜索区间为Ρx 0: - 1. 8～ - 1. 0M Pa, E 0: 2 055. 2～

2 455. 2M Pa, 用遗传算法搜索到反分析结果如表 2

所示。由表2中结果可见, 线弹性位移反分析结果与

理论值吻合较好。

用反分析得出的参数进行有限元应力计算所得

的位移值和在位移反分析中神经网络模型预测的位

移值如表 3 所示, 它们与用参数理论值的有限元计

算结果吻合较好。

表 2　弹性位移反分析结果与理论值比较

Table 2　Com par ison of back-ana lysis

results and theoretic solution s

反分析参数 反分析结果 理论值 相对误差ö%

Ρx 0 öM Pa - 1. 400 074 - 1. 400 0 0. 000 53

E 0 öM Pa 2 255. 261 2 255. 2 0. 000 27

表 3　各测点位移反分析计算值、神经网络预测值和理论值比较

Table 3　Com par ison of d isplacem en ts from back-ana lysis, NN pred iction, and f in ite elem en t ca lcula tion mm

方法
1

uy

2

ux uy

　
3

ux uy

4

ux

5

ux

6

uy

用参数理论值的有限元计算结果 - 0. 969 2 - 0. 743 9 - 0. 508 2 　 - 0. 508 3 - 0. 743 8 - 0. 969 - 1. 261 - 1. 261

用参数反分析值的神经网络预测结果 - 0. 973 1 - 0. 743 7 - 0. 508 8 　 - 0. 508 0 - 0. 741 9 - 0. 977 0 - 1. 262 5 - 1. 264 7

用参数反分析值的有限元计算结果 - 0. 969 1 - 0. 743 8 - 0. 508 3 　 - 0. 508 3 - 0. 743 9 - 0. 969 2 - 1. 261 - 1. 260

4　结　论

( 1) 提出了一种新的位移反分析法——进化神

经网络方法。它用遗传算法搜索神经网络结构, 并

用最佳推广预测学习算法训练网络结构, 由此可以

寻找到最理想的神经网络模型。由于参数的识别是

个大空间的搜索问题, 遗传算法再一次用来在全局

空间上搜索待反演参数的取值, 使得反分析结果是

全局最优的。因而克服了传统优化方法易陷入局部

最优和岩体力学参数与岩体位移之间的映射关系难

以确定的缺点。

(2) 在各种问题的位移反分析中, 线弹性位移

反分析是一种最为有效的识别岩体力学参数的方法。

故本例中, 用获得的进化神经网络模型进行线弹性

位移反分析, 其平均相对误差为 0. 000 4% , 说明了

这种方法是可行的。

(3) 为了建立这种映射关系, 需要给出一组样

本对神经网络模型进行训练, 用来训练的样本可以

通过数值计算和物理模型试验等方法获得。为了减

少计算量和试验次数, 用较少的样本较高效率地训

练神经网络, 本文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。正交设计法是研究和

处理多因素试验的一种科学方法, 它是利用预先设

计好的“正交表”来安排试验的, 具有“均衡分散性”

和“整齐可比性”, 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。

(4) 基于进化神经网络的位移反分析方法是一

种通用的岩体力学参数和原岩应力反分析方法。只

要根据具体问题更换模型训练样本数据集, 就可以

获得相应的岩体力学参数和原岩应力值。对于更为

复杂的问题 (如粘弹性、弹塑性、弹脆塑性)和一些

重大岩土工程岩体的位移反分析, 笔者将另文专述。
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STUDY ON GENET IC-NEURAL NETWORK M ETHOD

OF D ISPLACEM ENT BACK ANALY SIS

Feng X ia t ing1, 2　Zhang Zh iqiang2　Yang Chengx iang2　L in Yunm ei2

(1 Institu te of R ock and S oil M echan ics, T he Ch inese A cad em y of S ciences,　W uhan　430071　Ch ina)
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Abstract　A n evo lu t ionary neu ra l netw o rk m ethod fo r d isp lacem en t back analysis is p ropo sed by com b in ing

the neu ra l netw o rk and genet ic a lgo rithm. T he sam p les p roduced in o rthogonal experim en t are u sed to tra in

the neu ra l netw o rk w ho se arch itectu re is determ ined in g loba l op t im um by genet ic a lgo rithm. T hu s, the

neu ra l netw o rk w ith op t im al arch itectu re tra ined by op t im al p red ict ion a lgo rithm is u sed to describe the

rela t ion sh ip betw een the rock m echan ica l param eters and disp lacem en ts p roduced due to excavat ion. T hen

genet ic a lgo rithm is adop ted again to search the op t im al rock m echan ica l param eters in their g loba l ranges.

A s an exam p le, a back analysis fo r elast ic p rob lem is in troduced. T he resu lts a re sa t isfacto ry.

Key words　disp lacem en t, back analysis, genet ic a lgo rithm , neu ra l netw o rk

钙质土土力学理论及其工程应用

刘崇权
(中国科学院武汉岩土力学研究所　武汉　430071)

博士学位论文摘要　在综述了钙质土的力学性质研究现状的基础上, 指出只有建立与颗粒破坏有关的应力应变理论和强度准

则, 才能充分揭示其特殊的物理力学性能, 从而指导基础工程实践。认为钙质土在剪切过程中的剪胀和颗粒破碎的耦合作用是

导致其独特的力学与工程性能的根本原因。基于这一思想, 论文从以下几个方面阐述了钙质土的力学特性:

(1) 钙质土基本静力学特性。详细讨论了在颗粒破碎和剪胀作用下, 钙质土在压缩、剪切及强度等方面的特征。指出在试

验应力水平范围内, 钙质土是稳定材料。

(2) 钙质土基本动力学特性。以动三轴试验资料为基础, 叙述了其动三轴应力2应变的影响因素, 并详细研究了动三轴试验

条件下孔隙水压力发展模式、变形规律及强度特征。

(3) 颗粒破碎对钙质土力学特性的影响。以相对破碎B r为刻画颗粒破碎强弱的指标, 理论推导和实验论证相结合, 导出B r

与W p , (Ρ′1öΡ′3)m ax , (qöp′)m ax , Εs等参数之间的显式表达式以及工程上常用的 (Ρ′1öΡ′3)m ax 与 Υ′之间的对数线性公式。
(4) 钙质土弹塑性本构模型。以沈珠江所建议椭圆屈服面和史2杨角隅式M oh r2Cou lom b 准则为基础, 引入颗粒破碎的影

响, 建立了相适应流动条件下的弹塑性本构模型。

最后, 以论文提出的模型及相应参数, 编制了弹塑性二维有限元程序, 对一维压缩应力应变和单桩荷载2位移特性进行了
计算, 结果表明模型计算结果较符合钙质土的力学特征。模型的进一步验证和优化有待将来更深入的研究。

关键词　钙质土土力学, 土力学, 试验, 颗粒破碎, 本构模型, 力学性质
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