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摘  要：隧道围岩破坏受很多因素的影响，其破坏模式的识别是一个复杂的非线性系统辨识问题，采用一般方法很难得到好

的解答。基于作者提出的免疫进化规划，并把它同神经网络(NN)相结合，提出了一种全新的结构及权值同时进化的进化神经

网络(ENN)模型，用于围岩破坏模式的识别研究，用一个试验算例证明了进化神经网络具有解决此问题的良好性能。 
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Abstract: The collapse of surrounding rock mass of tunnels is affected by many factors; the identification of the collapse type is a 
very complicated nonlinear system identification and it can not be solved by traditional methods. The problem of complicated 
nonlinear system identification can be solved very well using neural network (NN) model. Considering the existing problems of the 
traditional NN model and traditional evolutionary neural network(ENN) model and combining the immune evolutionary 
programming (IEP) proposed by authors with NN, a new ENN model whose architecture and connection weights evolve 
simultaneously is proposed. Using this new ENN model, the problem to identify the collapse type of surrounding rock mass of tunnel 
is studied. The results of an example show that the performance of the new ENN is very well and it is a very good method to identify 
the collapse type of surrounding rock mass of tunnels. 
Key words: surrounding rock mass；collapse type；identification；neural network; evolutionary neural network 

 

1  引  言 

在隧道工程中，围岩压力的计算是一个重要的

课题，它涉及到支护衬砌结构的设计问题。根据围

岩破坏模式的不同，围岩压力可分为变形压力、松

动压力及局部掉块产生的压力等多种。对不同的破

坏形式，人们已提出了不同的计算方法[1]，对变形

压力，有著名的芬纳公式、卡斯特奈公式等；对松

动压力，人们一般根据不同的假设，采用普氏理论

公式、郎金公式、库仑公式等。计算变形压力时，

由于此时围岩属于性能较好的似弹性、似弹塑性等

介质，因此，对此的各种计算方法相对比较可信。

近来，也有人提出考虑多种情况的围岩变形压力计

算方法[2]。但是，计算松动压力时，此时围岩属于

破裂状介质，研究表明[3]对破裂结构岩体，其破坏

模式有多种，不同的破坏模式，其产生围岩松动压

力的机理不同。因此，对于破坏模式众多的隧道围

岩体，如果能合理的识别出它们的破坏模式，则可

以得到比较准确的围岩压力计算值。可见，对隧道

围岩破坏模式进行识别是正确计算围岩压力的必要

条件，也是隧道工程设计、施工中一项重要的工作。 

2  隧道围岩破坏模式及其研究 

大量工程实践表明，破裂结构围岩的破坏模式

有以下 6 种：(1) 通塌见顶破坏；(2) 规整的塌落拱

破坏；(3) 决定于洞壁结构面强度的破裂介质围岩
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破坏；(4) 一组结构面闭合，一组结构面开裂的似

板裂介质破坏；(5) 完整结构的稳定状态破坏或局

部掉块；(6) 散体结构的崩溃解体破坏。这 6 种破

坏模式并非完全严格的划分，在实际工程中，也会

遇到破坏模式介于两种典型模式之间的情况。本文

只对典型破坏模式进行讨论。 
由工程实践经验及理论分析可知，影响围岩破

坏模式的因素主要有以下几种： 
(1) 地应力大小及其分布；(2) 隧道断面尺寸； 

(3) 隧道的地质条件（包括节理间距、节理倾角及

其充填料性质等）；(4) 现场施工环境；(5) 水文地

质条件（包括含水率、水压力等）。此外，还包括其

它一些不可预测的因素。 
由上可见，影响隧道破坏模式的因素比较多，

而且各因素同各种破坏模式间的关系错综复杂，故

不能只用一种解析的形式来表达。从本质上分析，

围岩破坏模式的识别是一个非线性系统的辨识问

题，因此，对该问题可借鉴自动控制领域的研究成

果进行研究。目前，对此问题的研究不多，仅有的

一些研究几乎都集中在模糊分类研究方面。文献[3]
的研究比较典型，但从文中描述及最终结果均可发

现，模糊分类方法对围岩破坏模式识别问题并不完

全合理。首先，在进行模糊分类研究时，应对不同

影响因素赋予一个固定不变的权值，但该权值的确

定却没有一种理想的方法，一般只能凭经验试算得

到；其次，模糊分类研究中，需给定一组分类的阈

值，但该阈值如何确定却没有充分的理由；再次，

模糊分类中，一般均可由聚类过程得到标准模型，

而对于围岩破坏模式识别问题，很难说标准模式是

何种模式；最后，从模糊分类的最终结果来看，在

最佳权重下进行模式识别，识别错误率达 35.7 %，

而模式识别预报错误率达 25 %。其最终结果并不十

分理想。 
由上可见，采用模糊分类进行隧道围岩破坏模

式识别存在很多问题，并不是一种最好的模式识别

方法。近年来，基于模拟人类大脑神经系统的人工

神经网络模型在模式识别领域得到了巨大的发展
[4]，现已证明神经网络是进行复杂模式识别的较好

方法，即在隧道破坏模式识别研究中引入神经网络

模型，可望使此类问题的研究有一个质的飞跃。 

3 人工神经网络及进化神经网络 

3.1 人工神经网络 

人工神经网络是模拟人类大脑功能的一种计

算模型，它具有在复杂非线性系统中良好的建模能

力，并对样本数据具有优良的拟合功能，对复杂系

统具有很好的模式识别能力。 
该模型中最常用的为多层前向 BP 网络，它包

括一个输入层，一个或多个隐含层及一个输出层，

是一种典型的有教师指导型训练网络。其学习过程

包括训练和检验两部分，前者又可分为信息前向流

动过程及误差反馈调整过程。通过大量训练样本组

的学习，自适应的获得输入与输出的高度非线性映

射关系，训练成功的网络对类似输入-输出的非学习

模式具有很强的自适应识别能力。 
尽管在实际工作中多层前向 BP 网络得到了大

量应用，但它也存在一些严重的问题： 
⑴ 由于训练采用简单的梯度下降法进行优化

训练，算法效率低下，且易陷入局部极值，造成训

练失败； 
⑵ 目前的研究中，神经网络的结构大多由经

验试算得到，由于网络的结构对网络的性能至关重

要，因此在实际工程的应用问题中只采用经验试算

确定网络结构的做法是不合适的。必须合理地改造

目前常用的前向多层 BP 网络。 
3.2  进化神经网络 

进化算法是一种仿生学算法[5]，是人类模仿大

自然中各生物物种的生存进化现象而提出的一种计

算机算法，其最大的特点就是可进行全局范围内的

搜索优化，而不易陷入局部极值。考虑到神经网络

模型的缺点及进化算法的优点，把进化算法引入神

经网络训练中，就可以有效地克服神经网络存在的

诸多问题，产生出一种新型的神经网络模型-进化神

经网络[6~8]。 
目前用于进化神经网络的进化算法主要有遗

传算法及进化规划，其中基于遗传算法的进化神经

网络是研究的最早、成果最多的一种，而基于进化

规划的进化神经网络研究仅是最近几年的事。随着

研究的深入，越来越多的研究者倾向于采用进化规

划进行进化神经网络研究，并认为用该网络是更适

宜的[8]。分析其原因，采用遗传算法进化神经网络

存在如下缺点： 
（1）编码带来的问题 
遗传算法的第一步操作是编码，均采用二进

制，它相当于编码到一个离散空间。编码网络结构

时，使网络结构固化，亦使一些好的结构被漏掉。

而编码网络权值时，又会产生表示精度的问题。 
（2）遗传操作带来的问题 
在遗传算法中，交叉操作是其主要的搜索算

子。但它很可能破坏已产生的好的网络结构，也会
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产生所谓互换问题，即两个不同的基因型，实质只

是网络结构左右的互换而已。而变异操作易引起较

大的跳跃，使其搜索过程不稳定。 
（3）基因型同表现型的多多映射带来的问题 
首先为噪声评价问题，即用表现型的适值去近

似基因型的适值。其次为排列问题，即一个表现型

有多个基因型与之对应。 
相反，采用进化规划进化神经网络却具有一些

明显的好处： 
（1）直接采用表现型进行操作，它不但省略

了遗传算法复杂的编码及译码操作，而且避免了交

叉算子和双重表示带来的问题； 
（2）非常适合于网络结构及权值的同时进化，

这有利于减少适值的评价噪声； 
（3）强调父、子代间行为的连接，注重网络

行为的进化，这增加了网络进化的有效性。 
基于上述讨论，本文提出一种基于进化规划的

进化神经网络模型。流程图见图 1。为了改善网络

进化的性能，文中给出基于免疫进化规划的进化神

经网络算法，该算法中权值及网络拓扑结构同时进

化。神经网络理论已证明，三层前向神经网络可以

以任意精度实现所期望的由输入空间到输出空间的

映射。而且，研究已表明，为了提高网络的泛化能

力，网络的结构应尽可能简单，以增加其柔性。算

法针对三层前向网络进行。为了简单实用起见，这

里针对全连接网络进行。 
 

 
图 1  ENN 流程图 

     Fig 1  Flow chart of new ENN model 
 

4  围岩破坏模式识别的进化神经网
络法的步骤 

（1）初始化参数  给出网络的输入节点数及输

出节点数，并给定隐层节点数的变化范围及连接权

值的初始范围。 
（2）产生初始群体  随机产生一定规模的神

经网络作为初始群体，其隐层节点数及连接权值在

给定范围内随机产生。 
（3）适值计算  根据给定的围岩破坏模式样

本集训练网络，以每个网络的均方误差作为训练网

络个体的适值。 
为了提高网络的泛化能力，采用变换样本法进

行网络个体的训练，以计算其适值，即对每一代网

络个体的训练，不是采用全部训练集中的样本对进

行训练，而是对每代个体均随机抽取其中的一部分

（如 80 %）训练样本对进行训练。这样每代网络的

训练样本都在变化，会使泛化能力差的个体适值较

小，而泛化能力强的个体适值较大。从而，通过选

择提高了整个进化网络的性能。 
网络个体的适值 f 计算采用网络误差函数 E 的

如下变换式来表达 
             f = 1 /（1+E）            （1） 
（4）变异操作  变异操作进行时，首先根据

个体的网络温度 T 来判断采用何种变异。 
个体的网络温度 T 为 

T = 1－f / fmax            （2） 
式中  f 为个体的适值；fmax为群体中最佳个体的适

值。 
具体实施中，T 作为个体结构变异的概率。T

大时，网络个体的性能较差，此时其结构改变的可

能性应该大一些，因为网络结构的改变对网络性能

的影响大于其权值的改变。 
网络结构的变异也就是网络隐层节点数的改

变，为了操作的简单、方便，这里采用均匀变异进

行，即在隐层节点的取值范围内随机取一个值来替

换原隐层节点数。 
网络权值的变异采用自适应柯西变异进行。此

变异的好处在于个体性能差时，能进行大范围搜索，

而个体性能较好时，进行小范围搜索的微调，以保

证搜索的结果。 
其变异表达式为 

)1,0(iiii TCWW     （i = 1~n）  （3） 

ii
i XF 





)(

0.1      （i = 1~n） （4） 

式中  σi为参数的标准偏差；Ci (0,1)表示对每个权

值都重新取值的柯西分布随机变量；F(X)为个体的

适应度； i ， i 为特定的参数，这里 i = 1、 i = 0；
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n 为网络权值的总数；T 为自适应调整参数： 
T = T0 /（Fmax-Favr）           （5） 

式中  T0 初始参数，这里取值为 2.5；Fmax、Favr 分

别为当前代最大适值及平均适值。 
可以看出，本算法中采用的变异操作为一种较

简单的操作，它能在不严重影响网络进化效果的情

况下，极大的提高网络进化的自动化，有效地避免

了很多算法的人为干扰。 
（5）选择操作  同免疫进化规划中的选择操

作相同，这里采用基于个体浓度的随机 q 竞争方式

进行选择下一代的操作，根据 q 竞争法及其个体浓

度，计算个体在其适值及浓度两项因素下的新得分，

然后以得分进行选择。其具体操作方式见文献[ 9]。 
（6）终止条件  以最佳个体适值及总进化代

数作为终止阈值进行终止判断。 

5  实例分析 

为了检验隧道围岩破坏模式识别的进化神经

网络模型的实用性，以文献[3]中实例进行研究。 
文献[3]结合大秦铁路军都山隧道破裂结构围

岩稳定及变形的特征，进行了一系列模拟试验，探

讨了围岩破坏模式与两个地应力大小、节理倾角及

洞室尺寸等 4 个影响因素间的关系，得到了大量试

验资料。本文选取其中 30 组数据作为进化神经网络

的训练样本，如表 1 所示。 
 

表 1  进化神经网络的部分训练样本 
Table 1  Some training samples of ENN 

 
序

号 
水平地应力 

1 / kPa 
垂直地应力

2 / kPa 

节理倾角

 /（°） 
洞室尺寸

d / cm 
破坏

模式 
1 25.009 6 63.268 8 0 3.6 3 
2 25.009 6 63.268 8 0 5.4 3 
3 62.524 63.268 8 0 3.6 2 
4 112.543 2 63.268 8 0 4.8 4 
5 112.543 2 63.268 8 0 5.4 4 

25 25.009 6 63.268 8 0 9.0 4 
26 1.029 0 3.087 0 0 9.0 1 
27 4.743 2 14.229 6 0 9.0 1 
28 1.029 0 3.087 0 0 7.8 1 
29 9.996 0 30.086 0 0 8.4 4 
30 25.009 6 63.268 8 0 8.4 4 

注：破坏模式中，1 代表塌落拱破坏；2 代表完整稳定或局部掉块；3
代表碎裂介质破坏；4 代表似板裂介质破坏。 

 
将表 1 中训练样本数据代入进化神经网络算法

中进行训练，其中设置进化群体为 50，进化代数阈

值为 100，网络的隐层节点个数变化范围为 1~30。
经过进化，最终得到围岩破坏模式识别的最佳网络

结构为 4-23-4。用此网络对另外 8 组试验数据进行

预测检验，其结果如表 2 所示。 
由表 2 可见，采用进化神经网络模型对围岩的

破坏模式进行识别，可以得到相当好的识别结果，

其精度很高，说明进化神经网络方法是一种非常适

合于围岩破坏模式识别的好方法，具有良好的应用

前景。 
 

表 2  进化神经网络的预测结果 
Table 2  Prediction results of ENN 

 

序

号 

水平地应力 
1   

/ kPa 

垂  直 
地应力 2  

/ kPa 

节 理       洞室 
倾 角    尺寸d 

/ )(         / cm 

破 坏
模 式 

神经网络预

测破坏模式 

1 62.524 0 63.268 8 0 4.8 3 3.001 245 
2 112.543 2 63.268 8 0 4.2 3 3.000 984 
3 62.524 0 63.268 8 10 5.4 4 3.996 54 
4 112.543 2 63.268 8 10 3.6 3 2.987 865 
5 62.524 0 63.268 8 20 4.2 4 4.000 543 
6 62.524 0 63.268 8 20 5.4 4 3.999 147 
7 62.524 0 63.268 8 40 5.4 4 3.987 652 
8 62.524 0 63.268 8 30 2.4 3 3.010 234 

 

6  结  论 

⑴ 隧道围岩破坏的过程是一个复杂的非线性

演化过程，其破坏模式识别则是一个复杂的非线性

系统辨识问题，采用本文的进化神经网络方法可以

使该问题得到很好的解决。 
⑵ 隧道围岩破坏模式识别的问题，除了可采

用人工神经网络中的其它模型（如：自组织特征映

射网络等）进行研究，也可开辟出其它一些研究途

径。 
⑶ 隧道围岩破坏模式的识别是一个复杂的问

题，由于缺乏相关的资料，本文只是对该问题作了

初步研究。关于隧道围岩破坏模式的识别更详细更

全面地研究有待今后进一步进行。 
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