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基于粒子群优化 BP 神经网络的巷道位移反分析

王雪冬,李广杰,尤　 冰,秦胜伍,彭帅英

(吉林大学 建设工程学院,吉林 长春　 130026)

摘　 要:以某煤矿资料为基础,确定出岩体物理力学参数水平,并设计正交试验表。 根据巷道边界

条件建立几何模型,通过有限元法计算得出的位移值建立起 PSO-BP 神经网络学习样本,从而得

到矿山巷道位移反分析预测岩体物理力学参数模型。 研究结果表明:实测位移量与由预测参数计

算位移量间的最大误差为 3． 27% ,通过实测位移值反分析求得的岩体物理力学参数值可信,PSO-
BP 神经网络应用于矿山巷道位移反分析是可行的。
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Roadway displacement back analysis based on BP neural
network optimized by particle swarm

WANG Xue-dong,LI Guang-jie,YOU Bing,QIN Sheng-wu,PENG Shuai-ying

(College of Construction Engineering,Jilin University,Changchun　 130026,China)

Abstract:Combined with the example of a coal mine,parameter level of physical and mechanical of rock mass in pa-
rameter selection scope was obtained,designed orthogonal test table on this basis. Geometric model was based on road-
way boundary conditions,then got the displacement to establish PSO-BP neural network relevant study sample through
finite element method,back analysis of displacement for prediction on rock physical and mechanical parameters model
was obtained. The calculated result shows that the maximum error between the measured value and calculated displace-
ment value by forecasting parameters is 3. 27% . It is credible that physical and mechanical rock parameters can be ob-
tained by means of inverse seeking displacement,so it appears that the PSO-BP network is feasible in mine roadway
displacement back analysis.
Key words: roadway displacement;physical and mechanical parameters;back analysis method;PSO algorithm;BP
neural network

　 　 矿山巷道附近岩体物理力学参数影响巷道工程

的设计、施工及采矿的安全。 通常是通过常规的现场

试验(如压板试验和应力解除技术等)确定的。 由于

地质条件的复杂性和多变性,岩体参数具有随机性、
变异性的特点,并且获取围岩物理力学参数的室内试

验与野外试验都有费时费钱的缺点,一般工程难以全

部实现。 位移反分析法是以工程量测位移为基础信

息来反演岩体物理力学参数,它为解决岩土工程的稳

定分析和设计中计算参数的确定问题提供了一种实

用可行的方法。 因此,20 世纪 70 年代位移反分析法

被提出来后就受到岩石力学界和工程地质界的重

视[1]。
Flood Ian 等首先采用人工神经网络方法解决了

岩土工程的施工工序问题[2],随后神经网络在岩土

工程中的本构关系、隧道开挖、支护工程及参数反分

析等各个领域得到了推广[3-4]。 近年来,国内以人工

神经网络(尤其是 BP 神经网络)及智能算法为基础

的正反分析方法在岩土工程中也得到了广泛的应

用[5-8]。 但 BP 神经网络存在收敛速度慢、容易陷入

局部极值等缺点,往往效果较差。
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本文采用 PSO 算法优化 BP 神经网络的权值和

阈值,具有搜索全局最优解和收敛速度快的优势。 以

长春市某煤矿资料为基础,利用有限元法建立巷道的

几何模型,基于正交试验方法在容重 γ,弹性模量 E,
泊松比 μ,内聚力 C 和摩擦角 φ 的取值范围内设计不

同组合来模拟量测点处的巷道位移,同时经过极差分

析和方差分析获取待反演参数,建立网络学习样本,
最后采用 PSO-BP 神经网络模型建立位移和岩体物

理力学参数的非线性关系[9],正反分析的应用结果

表明该方法获得的岩体物理力学参数精度较高,具有

一定的推广价值。

1　 PSO-BP 神经网络预测模型

BP 神经网络 ( Back Propagation) 是 1986 年由

Rumelhart 和 McCelland 的科学家小组提出。 BP 神经

网络模型拓扑结构包括输入层、隐含层和输出层。
BP 神经网络可以看作为一个非线性的函数,网络的

输入值和预测输出值即为该函数的自变量和因变量,
该网络就表达了自变量到因变量的函数映射关

系[10]。
BP 神经网络具有很好的解决非线性问题的能

力,但同时 BP 神经网络存在着容易陷入局部极小、
收敛速度慢和泛化性差等缺点,本文采用粒子群算法

对其进行优化改进。
1． 1　 PSO 基本算法

粒子群优化(Particle Swarm Optimization)算法是

由 Kenned[11] 和 Ebermart 于 1995 年提出,以粒子对

解空间中最优粒子的搜索来完成的。 在一个 D 维空

间中的 S 个粒子种群,设种群中第 i 个微粒为 Xi(xi1,
xi2,…,xid)( i= 1,2,…,S;d = 1,2,…,D);速度为 Vi

(vi1,vi2,…,vid);个体最优值点,即第 i 个粒子经历历

史最好点为 P i( pi1,pi2,…,pid);种群的全局最优值

点,即群体中所有粒子经历历史最好点为 Pg(pg1,pg2,
…,pgd)。 对每一代粒子的迭代过程,粒子群按照式

(1)和式(2)更新粒子的速度和位置。
vk+1id = ωivkid + c1 r1(pk

id - xk
id) + c2 r2(pk

gd - xk
id) (1)

xk+1
id = xk

id + vk+1id (2)
式中,k 为迭代次数;c1,c2 为加速系数,一般取 2;r1,
r2 为 2 个独立的介于[0,1]之间的随机数;ωi 为惯性

因子。
由式(1)可知粒子更新后的速度 vk+1id 由以下组

成:第 1 项是上次更新位置时的速度,起平衡全局和

局部搜索的作用;中间项使粒子具有向着自身历史最

好位置移动的趋势,避免局部极小;最后一项通过微

粒间的信息共享来不断调整自己的位置,搜索到目标

空间的最优解[12]。 PSO 算法原理简单,易于实现,具
有全局随机搜索最优解和梯度下降局部细致搜索的

特点,并且具有较快的收敛速度。
1． 2　 PSO 优化 BP 神经网络学习算法

采用 PSO 算法优化 BP 神经网络的权值和阈值,
能够改善 BP 神经网络性能,使其不易陷入局部极

小,还可以增强泛化性能,提高预测精度。 粒子优化

的适应度函数 t 为

t = 1
N∑

N

i = 1
∑
m

j = 1
(yd

j,i - y j,i) 2 (3)

式中,N 为巷道位移训练样本总数;yd
j,i 为第 i 个样本

的第 j 个输出节点的岩石力学参数预测值;y j,i 为第 i
个样本的第 j 个输出节点对应参数的实际值;m 为网

络输出神经元个数。
PSO-BP 神经网络巷道位移反分析模型流程如

图 1 所示,具体过程[13]为:

图 1　 PSO 优化 BP 神经网络流程

Fig． 1　 Flowchart of PSO-BP network

(1)根据煤矿巷道位移分析得到的训练样本,确
定 BP 神经网络的拓扑结构并进行参数初始化;

(2)由确定的 BP 神经网络,初始化粒子群的相

关参数;
(3)运用 PSO-BP 神经网络开始进行寻优迭代,

按照式(3)计算出每个粒子相应的个体极值(即个体

极值点的适应度值),并进行判断比较,确定出个体

及全局极值点;
(4)用式(1),(2)对每一个粒子的速度和位置进

行更新;
(5)判断是否符合结束条件。 若迭代次数达到

给定最大次数或最小误差要求时,则停止迭代,输出
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最优解,作为 BP 神经网络的权值和阈值。 否则转到

步骤(3)。

2　 基于 PSO-BP 神经网络模型的巷道位移
反分析应用

2． 1　 工程概况

长春市某煤矿共有 7 个煤层发育,据Ⅵ-Ⅵ′剖面

70-2 钻孔资料,发育地层有第四系全新统、白垩系下

统泉头组(K1q)和侏罗系上统沙河子组(J3s)。 矿区

地表第四系松散堆积物厚度 5 m,容重 19 kN / m3。
为获取神经网络的学习样本,将选取埋深 150 m

巷道围岩为研究对象,并对其进行数值模拟。 为了获

取数值模拟的材料属性,通过室内试验得出巷道附近

岩体物理力学参数,见表 1。

表 1　 围岩岩体参数

Table 1　 Parameters of surrounding rock

名称
容重 /

(kN·m-3)

弹性模

量 / GPa
泊松比

内聚

力 / kPa
摩擦

角 / ( °)

砂岩 23． 62 3． 05 0． 3 1 350 32． 97

　 　 理论分析可知,地下工程开挖岩体某一部位时,
对周围岩体的应力和位移有明显影响的范围是结构

与岩体作用面的轮廓尺寸的 2． 5 ~ 3． 0 倍。 本文所研

究巷道形状为矩形,尺寸为 4 m×3 m。 经过分析多个

模型的应力和位移分布图,可确定简化模型模拟范围

为 30 m×28 m,简化几何模型[14-15]如图 2 所示。 在巷

道周围剖分单元格较为密集,外围剖分单元格相对疏

松,共划分 910 个节点。 将模型上部岩体自重应力简

化为均布荷载施加在上部边界,荷载量为 3 520 kPa。
模型的左右边界限制水平位移,下边界限制水平和垂

直位移。 在巷道顶板中间位置布置量测点,模拟计算

位移量为 u1y,测点布置位置如图 3 所示。

图 2　 有限元几何模型

Fig． 2　 Finite element geometry model

在数值模拟过程中,水平应力等于自重应力与侧

压力系数的乘积:

图 3　 测点布置

Fig． 3　 Layout of measuring points

σh = K0σz (4)

K0 = μ
1 - μ

(5)

式中,σh 为水平应力;K0 为侧压力系数;σz 为自重应力。
采用莫尔-库仑(Mohr-Coulomb)准则作为塑性

屈服准则。 由于该煤矿已经停产,在考虑加荷条件

时,按照一次加荷作用完成。
2． 2　 优化目标函数

利用最小误差函数作为目标函数,通过迭代优化

逐次修正待定参数的试算值,直到逼近最优值,建立

目标函数[16]为

J(x) = ∑
W

i = 1
[ fi(x) - ui] 2 (6)

式中,x 为反演参数;fi(x)为在第 i 个量测方向上发

生的位移量的计算值;ui 为在第 i 个量测方向上发生

的位移量的实测值;W 为位移监测点的总个数。
2． 3　 正交试验设计

由于参数随着地质条件的改变具有变异性和随

机性,在取值范围内进行全面试验又较为复杂,而正

交试验法是研究多因素多水平的一种设计方法,基于

正交性原则从全面试验中挑选出部分有代表性的点

进行试验。
利用正交试验法确定岩体物理力学性质时,选取

的试验因素有 γ,E,μ,C 和 φ,结合室内试验的岩体取

值范围,将试验因素分为 3 个试验水平,具体见表 2。

表 2　 试验因素及其水平

Table 2　 Factors of the orthogonal table and their levels

水平
γ /

(kN·m-3)

E /
GPa

μ
C /
kPa

φ /
( °)

1 22． 0 2． 8 0． 32 1 100 26
2 23． 5 3． 0 0． 29 1 600 33
3 25． 0 3． 2 0． 26 2 100 40

　 　 为了便于估计试验误差,设计正交表的列数应大

于因素个数,因而本文设计采用正交表 L18(37),经有

限元法对各个试验进行正向模拟得出位移量见表 3。
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表 3　 模拟试验结果

Table 3　 The results of simulation test

方案
γ /

(kN·m-3)

E /
GPa

μ
C /
kPa

φ /
( °)

空列 空列
位移

量 / cm

1 1 1 1 1 1 1 1 1． 973 9
2 1 2 2 2 2 2 2 1． 968 1
3 1 3 3 3 3 3 3 1． 946 2
4 2 1 1 2 2 3 3 1． 973 9
5 2 2 2 3 3 1 1 1． 968 1
6 2 3 3 1 1 2 2 2． 003 4
7 3 1 2 1 3 2 3 2． 108 7
8 3 2 3 2 1 3 1 2． 075 9
9 3 3 1 3 2 1 2 1． 727 2
10 1 1 3 3 2 2 1 2． 224 2
11 1 2 1 1 3 3 2 1． 842 3
12 1 3 2 2 1 1 3 1． 845 1
13 2 1 2 3 1 3 2 2． 083 2
14 2 2 3 1 2 1 3 2． 075 9
15 2 3 1 2 3 2 1 1． 727 2
16 3 1 3 2 3 1 2 2． 224 2
17 3 2 1 3 1 2 3 1． 842 3
18 3 3 2 1 2 3 1 1． 845 1

　 　 正交试验结果极差分析:各因素对位移影响的主

次顺序为弹性模量、泊松比、内聚力、容重和内摩擦

角。 方差分析:结合工程实用性,选取检验水平 α =

0． 05 时,对位移影响较明显作用的因素为弹性模量、
泊松比,而内聚力、内摩擦角和容重对位移影响不显

著。 因而设计位移可反演参数为弹性模量、 泊

松比。 　
2． 4　 PSO-BP 神经网络反分析

将表 3 数值模拟位移值作为 BP 神经网络结构

的输入值,岩体物理力学参数弹性模量和泊松比作为

目标输出值,BP 神经网络结构中输入、输出层节点数

分别为 1 个和 2 个,隐含层设定为 4 个,建立了两层

BP 网络结构,输入层与隐含层之间采用 S 型函数,隐
含层与输出层之间采用纯线性函数[17-18]。 需要优化

的权值和阈值一共有 1×4+1×4+2+4 = 14 个,故 PSO
算法的粒子维数为 14,选取学习因子 c1 = c2 = 2,种群

规模为 20。 设置最大训练次数 2 000,期望误差

0． 001,用第 1 节的 PSO-BP 模型进行巷道位移的反

分析,计算结果见表 4。
2． 5　 反分析结果

内聚力、内摩擦角和容重参数的变化对位移值的

影响较小,其值采用室内试验数据作为常量参加计

算。 取现场监测位移数据代入已学习好的神经网络

进行计算,得到物理力学参数结果,然后将反分析得

出的参数值带入有限元模型中进行正演分析[19-20],
计算得到位移值,并检验误差。

表 4　 反分析结果

Table 4　 Back analysis results

实测位移

值 / cm

反演参数

γ / (kN·m-3) E / GPa μ C / kPa φ / ( °)

计算位移

值 / cm
误差 / %

1． 359 23． 62 3． 804 0． 333 4 1 350 32． 97 1． 403 5 3． 27
1． 508 23． 62 3． 926 0． 289 2 1 350 32． 97 1． 506 3 -0． 11
1． 702 23． 62 3． 380 0． 309 0 1 350 32． 97 1． 678 1 -1． 40

2． 6　 结果分析

以长春市某煤矿巷道的变形问题为基础,采用基

于正交试验的反分析方法,经极差分析和方差分析方

法得到顶板变形的主要影响因素为弹性模量和泊松

比,内聚力、内摩擦角和容重对巷道顶板变形影响较

小。
通过表 4 的实测位移与计算位移(由反分析得

到岩体参数进行正演分析的计算位移)结果对比可

以发现,平均误差为 1． 59% ,最大误差仅为 3． 27% ,
二者吻合程度好。 通过上述算例研究可知,将 PSO
优化的 BP 神经网络应用于巷道位移反分析计算岩

体物理力学参数值是可行的,也表明了极差分析和方

差分析的结果是可信的。

3　 结　 　 论

(1)将粒子群算法与 BP 神经网络相结合,提出

了巷道位移反分析的 PSO-BP 模型。 该 PSO-BP 神

经网络模型具有一定的全局优化能力,收敛效果较

好,结构较稳定。
(2)将 PSO-BP 神经网络应用于巷道围岩位移

反分析计算,结果表明位移反分析效果理想,计算得

出的岩体物理力学参数值是可信的。
(3)本文主要结合长春市某煤矿巷道位移的反

分析问题,在正交试验设计时未考虑参数间的交互作

用,可进行进一步探讨,以期达到矿山巷道位移反分

析可靠的推广效果。
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