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基于变形动态预测的岩质边坡力学参数反演方法

张荣洲,王述红,董福瑞,高晨翔,侯钦宽
(东北大学 资源与土木工程学院,沈阳 110819)

摘　 要: 岩体力学参数是岩质边坡稳定性综合评判的重要指标之一。 现有参数反演方法主要基于稳定状态下的最终变形值,
难以反映实际边坡变形过程中的非线性时变特征。 为此,本文提出一种基于边坡变形动态预测的岩体力学参数反演方法。
首先,引入乌鸦搜索算法( crow search algorithm,CSA)优化在线贯序极限学习机( online sequential extreme learning machine,
OSELM)的权值和阈值参数,分别构建 CSA-OSELM 变形动态预测和参数反演模型;其次,采用分段 3 次 Hermite 插值和小波分

解方法预处理实测变形数据,提取趋势项变形;再次,利用变形动态预测模型获取边坡的最终变形值,并代入反演模型输出力

学参数;最后,以新疆京希-巴拉克矿区南侧边坡工程为例开展验证分析。 结果表明:CSA-OSELM 模型在预测精度与稳定性方

面均优于其他模型;将反演所得力学参数代入数值模型进行正演计算,计算值与实测变形值的平均误差为 6. 21% ,进一步验

证了本文方法的实用性和可靠性。 研究成果可为实际工程中快速获取岩体力学参数提供一种新的技术途径。
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Inversion method for mechanical parameters of rock slopes based on
dynamic prediction of deformation

ZHANG Rongzhou, WANG Shuhong, DONG Furui, GAO Chenxiang, HOU Qinkuan

(School of Resources and Civil Engineering, Northeastern University, Shenyang 110819, China)

Abstract: Mechanical parameters of rock mass are one of the important indicators for the comprehensive stability
assessment of rock slopes. Existing parameter inversion methods are mainly based on the final deformation values
under stable conditions, making it difficult to reflect the nonlinear and time-varying characteristics in the actual
slope deformation process. To this end, this paper proposed an inversion method for the mechanical parameters of
rock mass based on the dynamic prediction of slope deformation. Firstly, the crow search algorithm (CSA) was
introduced to optimize the weight and threshold parameters of the online sequential extreme learning machine
( OSELM ), and the CSA-OSELM dynamic deformation prediction and parameter inversion models were
constructed, respectively. Secondly, piecewise cubic Hermite interpolation and wavelet decomposition methods
were adopted to preprocess the measured deformation data to extract the trend term deformation. Thirdly, the
dynamic deformation prediction model was used to obtain the final deformation value of the slope, which was
substituted into the inversion model to output the mechanical parameters. Finally, verification analysis was carried
out by taking the southern slope project of the Jingxi-Barak mining area in Xinjiang as an example. The results show
that the CSA-OSELM model outperforms other models in prediction accuracy and stability; by substituting the
mechanical parameters obtained from the inversion into the numerical model for forward calculation, the average
error between the calculated values and the measured deformation values is 6. 21% , which further verifies the
practicality and reliability of the method in this paper. The research results can provide a new technical approach
for rapidly obtaining mechanical parameters of rock mass in practical engineering.
Keywords: rock slope; dynamic deformation prediction; parameter inversion; crow search algorithm; online
sequential extreme learning machine
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　 　 合理确定岩体的力学参数,对于岩体工程的设

计和施工以及分析岩体的稳定性均具有十分重要的

意义[1 - 2]。 测定岩体力学参数常用的方法是原位测

试和室内试验,但原位测试存在成本高、周期长的缺



点,室内试验存在取样困难、缺乏代表性、尺寸效应

等问题。 参数反演法以其准确、高效、低成本等优

势,成为解决复杂工程问题不可或缺的手段。 孙志

彬等[3]基于强度折减法与极限分析上限定理,结合

边坡临界滑动面方程和深度计算公式,反分析边坡

力学参数。 Bertuzzi[4]结合经验公式和数学模型,基
于澳大利亚悉尼两条隧道的变形监测数据反演估算

岩体弹性模量。 李一鸣等[5] 改进经典 Oliver-Pharr
公式,结合数控岩石压痕试验装置和精细化三维数

值仿真,实现反演获取岩石塑性参数。 受数值模型

简化和局限性等因素影响,传统参数反演方法难以

确定岩体力学参数与变形之间复杂的不确定关

系[6]。 随着计算机和人工智能技术的不断发展,众
多学者使用粒子群、人工鱼群、萤火虫和连续蚁群等

算法优化机器学习模型反演岩体力学参数[7 - 11],大
幅度提高了参数反演的精度。 这类参数反演方法的

本质是通过大量样本数据训练机器学习模型,建立

岩体力学参数与变形间的非线性映射关系。 因此,
反演参数的准确性建立在变形值可靠的基础上。 采

用边坡变形发展过程中的监测数据进行参数反演误

差较大,以往研究学者多使用岩体最终变形值进行

反演。 然而,在实际工程中,岩坡受人工开挖扰动的

影响较大,力学参数原位测试难以开展且短时间内

无法得到岩体最终变形值。 如果能够利用前期已有

变形数据预测岩体最终变形值,进一步代入反演模

型获取准确的力学参数,则可以提前开展有效的边

坡加固措施,具有巨大经济和安全效益。 同样,基于

算法和机器学习的变形预测方法也得到了广泛应

用[12 - 16],但现阶段二者仍存在一些弊端:1)常用的

寻优算法存在鲁棒性不佳、早熟收敛现象和容易陷

入局部最优解的问题;2)因设备误差、信号干扰等

因素,现场实测变形数据常不完整,有限的数据可能

导致模型训练不足,增加预测误差;3)已往研究多

仅对非连续的监测数据进行插值处理,而噪声序列

项变形的存在会降低预测精度;4)传统“静态”预测

模型(支持向量机、极限学习机等)只能一次性学习

全部初始数据,时效性较差,无法捕捉复杂的动态变

化和准确预测边坡后期变形规律。
针对上述问题,本文采用分段 3 次 Hermite 插

值法将实测数据等距化,结合善于捕捉信号局部特

征的小波分解方法,提取趋势项变形。 然后引入寻

优能力强大的乌鸦搜索算法(CSA)和具备时间序列

处理能力的在线贯序极限学习机(OSELM),分别构

建 CSA-OSELM 变形动态预测和参数反演模型,提
出一种基于边坡变形动态预测的岩体力学参数反演

方法。 最后,将本文方法应用于节理发育成熟的新

疆京希-巴拉克采区南侧边坡,对比实测与数值模

型正算最终变形值,进一步验证本文所提方法的实

用性和可靠性。

1　 算法基本原理与模型构建

1. 1　 乌鸦搜索算法

乌鸦搜索算法[17] 是由 Askarzadeha 于 2016 年

提出的一种新型的元启发式优化器。 CSA 受乌鸦行

为的启发,基本思路为乌鸦将多余的食物储存在藏

身之处,并在需要食物时将其取回。 假设在 d 维空

间中包含 N 只随机分布的乌鸦。 每个乌鸦表示一

个问题的可行解决方案,d 是决策变量的数量,则乌

鸦种群可表示为

X =
x1
1 … x1

d

︙ … ︙
xN
1 … xN

d

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(1)

假设在迭代过程中,乌鸦 i 在每一轮会选择 1
只乌鸦 j 进行跟踪,乌鸦 j 想要寻找其最优位置,乌
鸦 i 决定跟随乌鸦 j 接近乌鸦 j 的最优位置。 乌鸦 i
的位置此时有以下两种情况。

情况 1:乌鸦 j 未发现乌鸦 i,则乌鸦 j 继续前往

食物隐藏地,由式(2)可以得到乌鸦 i 的新位置为

xt + 1
i = xt

i + ri·ltFi·(mt
j - xt

i) (2)
式中:xt + 1

i 为第 i 只乌鸦在第 t + 1 轮的位置;xt
i 为第

i 只乌鸦在第 t 轮的位置;mt
j 为第 j 只乌鸦在第 t 轮

的最优位置;ri 为第 i 只乌鸦的随机概率,大小分布

在(0,1)之间;ltFi为第 i 只乌鸦在第 t 轮的跟随飞行

距离。
图 1 为该情况下的示意图以及 lF对搜索能力的

影响。 lF值较小会导致局部搜索,lF值较大会导致全

局搜索。 如图 1(a)所示,当 lF < 1 时,乌鸦 i 的下一

个位置 xt + 1
i 位于 xt

i 和 mt
j 两点之间的虚线上;如

图 1(b)所示,当 lF > 1 时,乌鸦 i 的下一个位置 xt + 1
i

位于 mt
j 两点外侧的虚线上。

情况 2:乌鸦 j 发现了乌鸦 i,则乌鸦 j 为了保护

自己的最优位置不被盗取,乌鸦 j 会随机去一个位

置误导乌鸦 i。
综合以上两种情况,乌鸦 i 在跟随乌鸦 j 时得到

的新位置为

xt + 1
i =

xt
i + ri·ltFi·(mt

i - xt
i),r j≥P t

aj

a random position, r j < P t
aj

{ (3)

式中:r j 为第 j 只乌鸦的随机概率;P t
aj为乌鸦 j 在迭

代 t 轮时的警觉概率。 可知,通过降低警觉概率值,
CSA 会倾向于在局部区域内进行搜索,在该区域内

可以找到当前的良好解决方案。 因此,使用较小的
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警觉概率值会增加搜索的强度。 另一方面,随着认

知概率值的增加,CSA 将更倾向于在全局范围内探

索,增强结果多样化。

图 1　 乌鸦飞行路线

Fig. 1　 Flight path of crow

1. 2　 在线贯序极限学习机模型

在线贯序极限学习机是极限学习机( extreme
learning machine,ELM)的一种在线序列学习版本,
具有较强的泛化能力和预测功能。 相较 ELM 模型,
OSELM 模型可在线处理数据,通过序列式的方式,
逐步利用新获得数据更新模型,从而适应流数据或

动态环境下的学习需求。
OSELM 模型扩展了 ELM 模型,主要包括初始

化和在线学习两个阶段。
1)初始化阶段

设定隐含层节点数为 m,初始训练子集 ψ0 =
{(ai,bi) | i = 1,2,…,M0},且 M0 ≥m,激励函数为

f(x),由式(4)可求得初始隐含层输出权值 β0为:
β0 =N0ET

0R0 (4)
式中:E0 为隐含层初始输出矩阵,N0 = [ET

0E0 ] - 1,
R0 = [b1,b2,…,bMo

] T。
2)在线学习阶段

设定 n 为训练集数据的批次序号,令初始 n 为

0,则第 n + 1 批训练数据,按照式(5)和式(6)计算

其新的隐含层输出权值和输出矩阵:

Nn + 1 =Nn -
NneT

n + 1en + 1Nn

1 + en + 1NneT
n + 1

(5)

βn + 1 = βn +Nn + 1ET
n + 1(RT

n + 1 - En + 1βn) (6)
式中:en = [F(c1,d1,an),…,F( cm,dm,an)],F( cm,
dm,an) = fm (an),cm,dm分别为第 m 个隐含层节点

的输入权值和阈值。

1. 3　 CSA-OSELM 边坡变形动态预测模型

工程中边坡变形常呈现高度非线性和非稳态特

征。 因此,在保存原有模型学习的基础上,需要对样

本数据集进行及时更新。 引入具有在线学习能力的

OSELM 模型到岩体变形预测中,其能够利用新获得

的变形数据不断更新网络模型,实现动态预测。 然

而,OSELM 模型的性能容易受到初始随机参数的影

响,易导致模型泛化能力有限、稳定性差和过拟合。
鉴于此,本文运用全局搜索能力强、稳定高效的乌鸦

搜索算法,优化 OSELM 模型的权值和阈值,构建具

有较高计算精度和稳定性的 CSA-OSELM 变形预测

模型。 具体建模流程如图 2 所示。
1)算法参数初始化。 初始化乌鸦搜索算法的

相关参数,主要包括乌鸦位置、种群数量、最大迭代

次数、警觉概率、飞行长度、记忆矩阵等。
2)建立 OSELM 模型。 确定 OSELM 各层的神

经元节点个数,随机初始化生成输入权值和隐含层

阈值。 使用初始批次数据(乌鸦位置)训练 OSELM
模型,计算每个解的适应度值。

3)不断迭代更新乌鸦的位置,直至达到最大迭

代次数,输出最终乌鸦位置和记忆,作为最优的

OSELM 的输入权值和隐含层阈值。

图 2　 CSA-OSELM 建模流程

Fig. 2　 Modeling process of CSA-OSELM

1. 4　 CSA-OSELM 岩体力学参数反演模型

鉴于 CSA-OSELM 模型具备动态环境适应能力

和高效稳定的搜索优势,本研究构建了相应的岩体

力学参数反演模型,其训练流程如下:
1)构建与实际边坡相符的离散元模型,监测点
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布置与工程实际一致;
2)采用拉丁超立方体抽样、均匀设计和正交实

验设计生成 300 组参数样本,通过数值模拟计算对

应监测点变形值,构建参数-变形值训练集和测

试集;
3)以变形值为输入、岩体力学参数为输出,通

过样本学习建立非线性映射关系,经多次试算确定

最优网络参数。

2　 CSA-OSELM 变形动态预测模型性

能检验

2. 1　 模型性能评价指标

本文采用决定系数 R2、平均相对误差 Emr、均方

根误差 Erms和对称平均绝对百分比误差 Esmap,4 项

常用指标衡量 CSA-OSELM 变形预测模型和参数反

演模型的效果。

R2 = 1 -
∑

u

i = 1
(hi - h′i)

∑
u

i = 1
(hi - h

-
)

(7)

Emr = 1
u∑

u

i = 1

| hi - h′ i |
hi

(8)

Erms = 1
u ∑

u

i = 1
(hi - h′ i)

2
(9)

Esmap = 100%
u ∑

u

i = 1

| hi - h′ i |
( | hi | + | h′ i | ) / 2

(10)

式中:u 为测试样本数量;h′ v、hv 和h
-
v 分别为模型预

测值、测试样本实际值和测试样本实际平均值。
2. 2　 实测变形预处理手段

由于施工中易出现测站接收器损坏及卫星失锁

等情况,现场监测数据常是间断的。 为提高模型训

练效率和预测精度,需要先插值处理实测变形数据。
相较于 3 次样条插值法,分段 3 次 Hermite 插值法可

在很大程度保留原始数据的基础上,还具有更灵活

光滑、节点需求少和稳定性高的优势,故将分段 3 次

Hermite 插值法应用于本文对实测变形数据进行等

距化处理中。
小波分解[18] 是一种对信号进行多尺度分析的

方法,可以将信号分解成不同频率的成分,从而更好

地捕捉信号的局部特征。 因此,本文采用小波分解

方法对插值后数据进行降噪处理,将时序预测数据

分解为高频随机项变形 P( t)和低频趋势性变形

Q( t)。 趋势项变形反映了岩体在地质条件、岩石性

质和施工方法影响下的长期变化,随机项变形体现

了各种随机因素的综合干扰。
S( t) = P( t) + Q( t) (11)

式中:t 为监测时间;S( t)为边坡累计变形值;P( t)
为高频随机项变形;Q( t)为低频趋势性变形。
2. 3　 CSA-OSELM 模型工程验证

2. 3. 1　 工程背景

新疆金川京希-巴拉克金矿位于新疆伊犁哈萨

克自治州伊宁县北部的科古尔琴山南麓。 本研究以

该矿区南侧边坡为研究对象,其地形地貌特征如

图 3所示。 研究区南侧边坡具有典型的高陡边坡特

征,岩性以凝灰质砂岩为主。 通过现场调查发现,该
边坡岩体破碎程度较高,节理、裂隙等结构面发育成

熟。 结合区域气候特征分析,该地区常年受高海拔

寒风和季节性融水侵蚀作用的影响,导致边坡稳定

性显著降低,岩体易发生变形破坏。 根据矿山实际

生产需求,边坡开挖采用自上而下分台阶方式进行,
共划分为 10 个台阶,每个台阶高度控制在约 13 m。
具体变形监测点布置如图 4 所示。

图 3　 采区基本信息

Fig. 3　 Basic information of mining area
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图 4　 变形监测点布置

Fig. 4　 Arrangement of deformation monitoring points

2. 3. 2　 模型检验

定义断面 1 的 1,2,3 监测点分别为 D1-1,D1-2,
D1-3,选择监测点 D1-1,D1-2,D1-3 处于变形后期阶

段 50 d 的实测变形值进行分析,检验 CSA-OSELM
变形动态预测模型的性能。 针对该断面变形监测值

为非等距时序数据,采用上述分段 3 次 Hermite 插

值法对原始数据进行等距化处理,处理后的数据如

图 5 所示。

图 5　 断面 1 变形等距化处理

Fig. 5　 Equidistant processing of deformation for section 1

观察图 5 可知,该断面变形速率逐渐变慢,但变

形的收敛趋势并不明显,不利于模型预测。 采用小

波分解方法将插值处理后的数据分解为高频随机项

变形和低频趋势项变形。 通常,训练集与测试集的

比例取 7 ∶ 3,模型预测精度最佳[19],故取监测点前

35 d 变形值为训练集,后 15 d 为测试集。 断面 1 各

个监测点提取的随机项变形和趋势项变形如图 6 所

示。 观察图 6 可知,该断面随机项变形在前 12 d 变

化剧烈,而后进入平稳波动阶段,且浮动数值在

± 0. 35 mm以内,为平稳噪声序列,其存在会降低预

测真实性及精度。 因此,模型检验及后续参数反演

时均不考虑随机项变形预测,将趋势项变形作为该

断面最终变形值。

图 6　 断面 1 变形小波分解

Fig. 6　 Wavelet decomposition of deformation for section 1

设定乌鸦搜索算法参数如下: 乌鸦数量为

20 只,最大迭代次数 tmax = 100,警觉概率 Pa = 0. 7,
随机概率 r = 0. 6,发现者比例为 70% ,跟踪者比例

为 30% 。 经多次试算后,确定激活函数采用“sig”函
数,隐含层神经元数量为 12,单次学习 3 个数据,初
始样本训练集为 15。

采用本文提出的 CSA-OSELM 模型对断面 1 各

监测点趋势项变形进行预测,并与传统 ELM 模型和

OSELM 模型预测结果进行对比,3 种模型预测结果

如图 7 所示。 观察测试样本集可知,CSA-OSELM 模

型的预测效果最好,ELM 模型预测效果最差。 这主

要是因为已有监测数据常处于不同变化阶段,而传
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统“静态”ELM 模型只能一次性学习全部数据,处理

复杂非线性问题的能力有限,导致预测结果呈现阶

段线性变化,误差逐渐增大。 “动态”OSELM 模型可

在线处理数据,通过在线学习新获取的监测数据,更
新模型的网络结构,合理判断变形规律和预测变形

值。 此外,借助乌鸦搜索算法强大的寻优能力,搜索

CSA-OSELM 模型的最优权值和阈值,提升预测精度。

进一步计算各模型测试集样本趋势项变形预测

误差,计算结果见表 1,可以看到,相较 ELM 和

OSELM 模型,CSA-OSELM 模型的 3 项误差指标计

算结果均最小。 其中 D1-1 监测点的 Emr、Erms 和

Esmap的 3 项误差指标分别为 0. 043 3、0. 056 3 和

0. 325 4。 这进一步表明 CSA-OSELM 模型预测趋势

项变形的精度更高,有利于后续开展参数反演工作。

图 7　 3 种模型趋势项变形预测结果

Fig. 7　 Prediction results of trend term deformation for three models

表 1　 测试集样本趋势项变形预测误差

Tab. 1　 Prediction error of trend term deformation for test set samples

　 模型
监测点 D1-1 监测点 D1-2 监测点 D1-3

Emr Erms Esmap Emr Erms Esmap Emr Erms Esmap

ELM 0. 424 2 0. 512 3 3. 275 4 0. 445 3 0. 523 2 3. 563 4 0. 412 3 0. 489 2 2. 867 4

OSELM 0. 173 2 0. 191 2 0. 986 1 0. 153 2 0. 167 5 0. 854 7 0. 160 5 0. 173 3 0. 912 4

CSA-OSELM 0. 043 3 0. 056 3 0. 325 4 0. 052 8 0. 068 6 0. 356 4 0. 076 2 0. 097 5 0. 438 7

3　 基于变形动态预测的参数反演方法

3. 1　 参数反演方法及验证流程

本文提出一种基于边坡变形动态预测的岩体力

学参数反演方法,具体流程如图 8 所示。
步骤 1)边坡变形预测:对实测变形数据进行预

处理,并输入 CSA-OSELM 模型,预测边坡最终变

形值。
步骤 2)反演样本构建:在参数取值范围内生成

300 组参数样本,通过 3DEC 数值模拟计算对应变

形值,构建反演模型训练集。
步骤 3)参数反演与验证:将预测变形值输入训

练好的 CSA-OSELM 反演模型,输出力学参数,并通

过 3DEC 正算验证其与实测变形的一致性。
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图 8　 基于变形动态预测的岩体力学参数反演方法

Fig. 8　 Inversion method for mechanical parameters of rock mass based on dynamic prediction of deformation

3. 2　 反演模型样本构造

采区岩体被大量结构面切割成为碎裂的岩块,
堆积体松散,存在滑坡隐患,人工接触测量难以开

展。 因此,采用无人机摄影测量方法采集岩体信息,
构建三维地质模型,多尺度无人机图像采集如图 9
所示。 本文采用“RHINO-GRIDDLE-3DEC”联合建

模方法,建立了与京希-巴拉克南侧研究区域边坡

地貌高度吻合的三维数值计算模型。 具体流程如

下:首先将无人机获取的点云数据导入 Rhino 软件,
确定研究区域边界并剔除冗余数据,建立基于多重

曲面的实体模型;其次,根据工程地质报告提供的分

阶开挖方案,在 Rhino 中对实体模型进行相应部位

的切割处理,形成台阶状开挖块体;最后,利用

Rhino 完成初步网格划分,再通过 GRIDDLE 进行优

化网格划分,最终导出 3DEC 兼容的文件格式。

图 9　 多尺度无人机图像采集

Fig. 9　 Image acquisition of multi-scale unmanned aerial vehicle

基于研究区域实际情况,采用传统人工测量与

无人机摄影测量相结合的方法采集边坡岩体结构面

信息。 以现场实测的 198 个结构面为基础,运用基

于 t-SNE 的多参数分步聚类方法进行分组[20]。 结

果表明,实测结构面按产状可划分为 8 个优势组

(见表 2),其分组结果能够较好地反映岩体随机结

构面的几何特征、空间分布及物理力学性质。 基于

优势分组结果和工程地质勘察资料,采用随机裂隙

网络(DFN)生成符合统计规律的随机结构面,以模

拟真实岩体的裂隙分布特征。 在 DFN 建模过程中

需注意:由于 3DEC 不允许块体被部分切割,为确保

计算模型边界外的圆盘中心结构面仍能有效切割块

体,需将随机结构面的生成范围从模型边界向外扩

展至少一个最大圆盘直径。 为提高计算效率,剔除

尺寸小于 3 m 的微型结构面,最终保留 28 038 条主

要结构面。 数值模型中,节理采用区域接触弹塑性

本构模型,岩块采用摩尔-库伦本构模型。 边界条

件设定为底部及四周约束、顶部自由,初始应力场为

自重应力场,监测点布设与实际施工现场一致。 最

终建立的南侧边坡 3DEC 数值模型如图 10 所示,模
型尺寸为横向宽 150 m,纵向长 300 m,高 160 m,用
不同颜色标示开挖区域岩体。 通过对现场取样,将
基于室内试验获得的凝灰质砂岩力学参数代入数值

计算模型,并采用块体 1 至块体 10 的依次移除过程

模拟分步开挖方法(自上而下分 10 个步骤完成)。
待模型变形稳定后,提取断面 1 ~ 8 监测点 1 的位移

数据,将其与现场实测值进行对比分析,结果详见
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表 3。 对比结果表明,数值模拟结果与实测数据吻

合良好,验证了所建模型的可靠性。
表 2　 结构面分组结果

Tab. 2　 Grouping results of structural planes

组号 倾向 / ( °) 倾角 / ( °) 迹长 / m 数量 / 个

1 265. 29 61. 21 5. 56 16

2 198. 41 36. 78 6. 43 37

3 205. 34 71. 22 4. 95 15

4 62. 73 60. 91 3. 58 27

5 90. 45 45. 52 7. 65 20

6 130. 52 50. 14 9. 67 38

7 160. 34 55. 36 8. 63 34

8 310. 62 39. 56 5. 24 11

　 　 采用控制变量法对每种岩体力学参数进行敏感

性分析,依据力学参数对岩体变形的敏感性分析结

　

果,选取粘聚力 c、泊松比 μ、弹性模量 E 和内摩擦角

φ 这 4 种力学参数开展参数反演[21]。 根据采区实

测地质勘测报告,该区域岩体 4 种力学参数取值范

围分别为:粘聚力 0. 2 ~ 2. 5 MPa,泊松比 0. 1 ~ 0. 4,
弹性模量 1 ~ 30 GPa,内摩擦角 25° ~ 60°。 为确保

机器学习模型的训练效果和泛化能力,进而使反演

模型达到预期精度,本文采用拉丁超立方体抽样技

术、均匀设计和正交实验设计方法构建 300 组参数

样本[6]。 其中,以拉丁超立方体抽样技术生成的

250 组参数样本为主要样本。 为进一步填充整个参

数取 值 区 间, 采 用 均 匀 设 计 和 五 水 平 四 因 素

L25(54)正交实验设计方法分别生成 25 组参数样

本。 利用 MATLAB 将样本顺序打乱,最终部分参数

的 300 组样本如图 11 所示。

图 10　 边坡 3DEC 数值模型

Fig. 10　 3DEC numerical model of slope

表 3　 各断面监测点 1 处模型计算与实测变形值对比

Tab. 3 　 Comparison of calculated and measured deformation
values of models at monitoring point 1 of each section

断面 模型计算变形值 / mm 实测变形值 / mm 误差 / %

1 22. 15 23. 17 4. 40

2 20. 22 21. 45 6. 08

3 15. 99 17. 12 7. 07

4 14. 98 15. 65 4. 47

5 18. 17 19. 12 5. 23

6 15. 97 16. 98 6. 32

7 18. 35 18. 98 3. 43

8 21. 43 21. 79 1. 68

　 　 观察图 11 可知,300 组参数样本数据涵盖整个

岩体参数范围且分布均匀。 计算可知,300 组力学

参数的平均值分别为: c = 1. 338 MPa;μ = 0. 263;

E = 16. 235 GPa;φ = 41. 758°;其取值区间的平均值

分别为 c = 1. 350 MPa;μ = 0. 250;E = 15. 500 GPa;

φ = 42. 500°。 两组数据非常接近,这表明生成的

300 组参数样本合理有效,可以用于后续数值模拟

计算。 将 300 组参数样本依次代入数值模型进行计

算,并记录各监测点的变形值。 整理统计各组参数

及其对应变形值,构建参数反演样本集。
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图 11　 部分参数样本分布

Fig. 11　 Sample distribution of partial parameters

3. 3　 反演模型性能检验

从 300 组参数样本集中随机选取 80% 作为训

练样本集,其余 20%作为测试样本集。 以监测点变

形值为 CSA-OSELM 参数反演模型的输入值,4 种力

学参数为输出值。 将训练样本集依次代入反演模型

进行学习,建立变形值与力学参数间的非线性映射

关系,并经过多次试算,最终确定反演模型的最佳网

络参数。
为检验 CSA-OSELM 反演模型的优越性和精

度,将测试样本集的 60 组数据,分别依次代入基于

随机梯度下降法优化的 BP 神经网络(SGD-BP)、基
于粒子群算法优化的支持向量机(PSO-SVM)、基于

狼群算法优化的在线贯序极限学习机 ( GWO-
OSELM)和 CSA-OSELM 的 4 种反演模型计算岩体

力学参数。 将 4 种反演模型的参数计算值与真实值

作对比,并选用 Emr、Erms、Esmap和 R2评价指标衡量模

型性能,最终结果如图 12 所示。 为了更好地观察不

同模型误差分布特征,在图 12 中标注了误差范围线。

图 12　 4 种模型反演参数与真实参数对比

Fig. 12　 Comparison of inversion parameters of four models with real parameters
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　 　 观察图 12 可知,GWO-OSELM 和 CSA-OSELM
反演模型的参数计算值,均匀且集中分布在 y = x 直

线的两侧,更接近参数真实值,而 SGD-BP 和 PSO-
SVM 反演模型的参数计算值分布较分散。 这表明

具有在线学习能力的在线贯序极限学习机,在参数

反演时比传统“静态”模型效果更好。 进一步对比

4 种模型的误差评价指标,CSA-OSELM 模型反演

4 种参数的评价指标均最优,说明相较狼群算法,使
用乌鸦搜索算法优化权值和阈值的 OSELM 模型反

演精度更高。 其中,CSA-OSELM 模型反演泊松比的

误差最小,4 项误差评价指标分别为 Emr = 0. 042 2,
Erms = 0. 046 2,Esmap = 0. 203 8,R2 = 0. 975 3。 结果

表明,CSA-OSELM 模型具有较高的精度和稳定性,
可以准确反演岩体力学参数。
3. 4　 参数反演方法的准确性验证

为进一步验证基于变形动态预测和 CSA-
OSELM 模型的岩体力学参数反演方法在实际工程

中的可靠性和适用性,将其应用到京希-巴拉克南

侧研究区域边坡进行工程实践。 将全球卫星导航系

统(GNSS)接收器安装在南侧边坡 8 个断面的关键

部位(从左至右依次为断面 1 ~ 8,从上至下依次为

监测点 1 ~ 3),通过接收卫星信号,确定监测点的三

维坐标,实时获取监测点的变形变化数据。 监测点

布置见图 4。 整理系统中全部断面各个监测点前

35 d的变形值,先采用分段 3 次 Hermite 插值法对数

据进行等距化处理,再用小波分解方法将插值后变

形分解为趋势项变形和随机项变形。 将各监测点前

35 d 趋势项变形依次代入 CSA-OSELM 变形预测模

型,将趋于稳定时的变形数据记为最终变形值。 以

各断面每组最终变形值作为输入值,依次代入 CSA-
OSELM 模型反演计算各力学参数,各断面参数反演

结果见表 4。 将各断面力学参数反演结果依次代入

3DEC 数值模型进行正算,达到稳定状态时提取各

监测点最终变形值。 当卫星系统中各断面监测点变

形趋于稳定时,记录此时数据为边坡实测最终变形

值,结果见表 5。 最后,将边坡实测与正算最终变形

值进行对比,对比结果如图 13 所示。

表 4　 力学参数反演结果

Tab. 4　 Inversion results of mechanical parameters

监测断面
反演结果

c / MPa μ E / GPa φ / ( °)

断面 1 0. 584 0. 235 5. 698 30. 563

断面 2 0. 635 0. 256 5. 941 32. 265

断面 3 0. 801 0. 347 7. 514 36. 478

断面 4 0. 869 0. 384 7. 930 37. 651

断面 5 0. 789 0. 330 6. 963 34. 615

断面 6 0. 874 0. 428 8. 314 39. 657

断面 7 0. 814 0. 346 7. 325 36. 245

断面 8 0. 597 0. 245 6. 231 33. 658

表 5　 监测点实测最终变形值

Tab. 5　 Measured final deformation values at monitoring points

监测断面
实测最终变形值 / mm

监测点 1 监测点 2 监测点 3

断面 1 23. 17 17. 32 12. 98

断面 2 21. 45 15. 99 10. 88

断面 3 17. 12 12. 35 7. 25

断面 4 15. 65 11. 63 6. 25

断面 5 19. 12 13. 26 7. 74

断面 6 16. 98 12. 92 6. 84

断面 7 18. 98 13. 02 8. 03

断面 8 21. 79 15. 88 10. 93
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图 13　 实测与正算最终变形值对比

Fig. 13　 Comparison between measured and forward-calculated final deformation values

　 　 由图 13 可知,监测点 1、2、3 处正算变形与实测

变形最大误差分别为 10. 52% 、11. 58% 、9. 08% ,均
在 15%的误差范围内。 这可能是由于无人机采集

的岩体信息不全、GNSS 监测变形存在误差、数值模

型存在简化和局限性造成的。 此外,监测点 1、2、3
处变形平均误差分别为 6. 89% 、6. 33% 、5. 40% ,均
在工程允许误差范围内。 研究结果进一步表明,基
于 CSA-OSELM 模型和变形动态预测的岩体力学参

数反演方法,在实际岩土工程应用中具有较高的准

确性和稳定性。

4　 结　 论

准确获取岩体力学参数,对于边坡稳定性分析

及设计加固方案至关重要。 本文提出了一种基于变

形动态预测的岩体力学参数反演方法,可更早地获

取边坡岩体力学参数,为边坡加固设计提供指导,缩
短工期。

1)基于全局寻优能力强大的乌鸦搜索算法和

具备动态学习能力的在线贯序极限学习机,CSA-
OSELM 变形预测和参数反演模型的准确性更高、稳
定性更好,可为基于变形动态预测的岩体力学参数

反演方法的合理性提供模型保证。
2)采用分段 3 次 Hermite 插值法对现场实测变

形数据进行等距化处理,再运用小波分解方法提取

趋势项变形,既可有效保留原始数据,又可实现对其

有效降噪处理,大幅提升了 CSA-OSELM 动态模型

变形预测精度。
3)通过对比 SGD-BP、PSO-SVM、GWO-OSELM

和 CSA-OSELM 模型反演结果的 Emr、Erms、Esmap和 R2

值,检验 CSA-OSELM 模型的性能。 结果表明,CSA-
OSELM 模型参数反演结果的各项误差指标均最小,
可为实际工程中获取岩体力学参数提供一种新的机

器学习方法。

4)将基于 CSA-OSELM 模型和变形动态预测的

岩体力学参数反演方法应用于京希-巴拉克南侧边

坡中,并将反演参数代入数值模型正算最终变形值

与实测最终变形值进行对比。 监测点误差均在

± 15%的误差范围内,最大误差为 11. 58% ,最小误

差为 2. 29% ,平均误差为 6. 21% ,表明本文方法反

演得到的力学参数是合理的。
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