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改进的遗传算法在堆石体参数反演中的应用 
张社荣, 何  辉 

（天津大学 建筑工程学院，天津 30072） 
 

摘  要：在研究堆石坝问题中，堆石体参数的合理估计非常重要，根据工程实测值反演堆石体参数不失为一种有效估计参数

的新思路。在传统遗传算法操作过程中，引入模拟退火的 Metropolis 接受准则，并结合系统识别的基本原理改进了遗传算法。

将改进的新算法应用于堆石坝主要堆石料的参数反演，结果显示其误差很小、收敛速度快、精度高的优越性，克服了传统的

梯度优化方法和单纯形法所具有的搜索速度随反演参数增多呈级数减慢、容易陷入局部极值点和误差传递导致不收敛等缺

点，值得在本领域参数优化中推广。 
关  键  词：遗传算法；模拟退火；参数反演；系统识别；面板堆石坝 
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Application of improved genetic algorithm to back  
analyzing parameters of rockfill 

 
ZHANG She-rong, HE Hui 

( School of Civil Engineering, Tianjin University, Tianjin 300072, China) 
 

Abstract: It is very important to reasonably estimate parameters of rockfill in study and analysis of rockfill dams. Back analysis of 
parameters of rockfill according to in-situ measurement is one kind of new method to effectively estimate the parameters. Metropolis 
accepting rule of simulated annealing algorithm and system identification are applied to improve genetic algorithm during the 
processing. Applying this improved genetic algorithm to back analyzing parameters of rockfill, the result shows that the algorithm has 
advantages of higher accuracy, quick convergence etc.. This method is deserved to be popularized for parameters optimization in this 
filed. 
Key words: genetic algorithm; simulated annealing; parameter back analysis; system identification; concrete faced rockfill dams 
(CFRD) 
 

1  引 言 

在堆石坝沉降问题的分析中，合理地选用堆石

体的本构模型以及较为精确的确定模型参数具有十

分重要的意义。堆石体的参数一般由室内土工实验

或现场原位测试提供。然而，由于试验边界条件的

差异以及原位测试具有的局限性，使得测定的堆石

体参数常常与实际值存在较大的差异，而这些参数

应用于本构模型计算时所得的堆石坝的应力和变形

也不可避免地与实测值偏离很多。很多情况下堆石

体参数的确定比选择本构模型更重要。 
反演分析法利用工程中实测值（如位移、孔压、

应力等），通过数值计算确定堆石体的参数，进而使

分析的结果尽可能反映工程的实际情况。将数值分

析方法和优化算法结合起来，通过不断修正堆石体

的未知参数，这样可使现场实测值与相应的数值分

析的计算值之差达到最小。 
遗传算法（Genetic Algorithm，GA）是近几年

来开始得到广泛关注的一种新型优化算法，具有智

能搜索、并行式计算和全局优化等优点，没有传统

的建立在梯度计算基础上优化算法的缺点，特别适

合于求解目标函数的多极值点问题。本文基于系统

识别原理和改进后的遗传算法，建立了堆石料物性

参数反演的新方法，并用 Fortran90 编写了程序。 

2  遗传算法及其改进 

2.1  遗传算法原理 
遗传算法是模拟生物界的遗传和进化过程而
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建立起来的一种搜索算法，体现着“生存竞争、优

胜劣汰、适者生存”的竞争机制。遗传算法可以归

纳为两种运算过程：遗传运算（交叉与变异）与进

化运算（选择）[1]。遗传运算模拟了基因在每一代

中产生新后代的繁殖过程，进化运算则是通过竞争

不断更新种群的过程。 
传统遗传算法的运行过程可用如下步骤表述： 

（1）随机产生初始种群； 
（2）以适应度函数对染色体进行评价； 
（3）选择高适应值的染色体进入下一代； 
（4）通过遗传、变异操作产生新的染色体； 
（5）不断重复第（2）～（4）步，直到预定的进

化代数。 
2.2  算法的改进 

为了解决收敛速度慢以及收敛于局部最优解

的问题，笔者对传统的遗传算法（GA）进行了改  
进，然后应用于堆石体物性参数反演中。 
2.2.1  群体初始化以均布产生代替随机产生 

初始群体的好坏对算法的收敛速度有较大的

影响。一般遗传算法的初始群体是随机产生的，虽

然对群体的多样性有利，但可能把很多好的模式遗

漏掉；而搜索所有必要的和不必要的空间，也可能

会产生相似的个体，多次搜索同一个部位。本算法

的初始群体不是随机产生，而是使初始群体均布在

个体参数的取值区间内，使初始群体基本涵盖了所

有可能的组合模式，即把各参数的取值区间 n等分 
（ n不能太大， n 的增加会导致初始评估的计算量

以幂的速度增加），使各参数分别取值为等分点上 
的值，然后组合所有可能的结果，产生一个群体   
m =   _size1 popn nc  ，（ _sizepop 为遗传算法操作

的群体规模），根据各染色体的适应值选择

_sizepop 个最优的个体作为初始群体，淘汰较劣的

其它 mpop _size 个个体，这样就保留了较多的优

良模式，可以在很大程度上加快算法的收敛速度。 
2.2.2  采取保优变异算子 

对群体中适应度最大的个体保持不变异，以避

免群体退化。 
2.2.3  自适应的调整搜索范围 

群体进化若干代后，若适应度足够大（误差足

够小），则根据当前进化信息，并根据参数反演问题

的具体特点，每隔一定代数，自适应地调整搜索范

围，使搜索陷于最有希望的区域，加快收敛速度。 
2.2.4  引入 Metropolis 接受准则，采取回火退火策略 

本文主要利用模拟退火的接受准则，将变异算

子和模拟退火的 Metropolis 接受准则相结合。在高

温时，可以接受足够多的新特性，而原有的模拟退

火算法中“初始温度足够高、降温足够慢”[2]的原

则已不要求那么严格。本文中群体每进化一代即降

温一次，当温度趋于 0 时，算法几乎不接受新解，

这时，人为地升高温度，使算法接受新解的概率增

大，有利于跳离局部最优点，并把这个过程称为回

火退火[3]。如此建立的新解接受机制为算法的全局

收敛提供了理论保证。 
2.3  改进后遗传算法的基本过程   

本文改进算法的总体基本思路是：按照均布产

生的机制初始化群体，给定初始温度，执行遗传算

法（GA）中的交叉变异算子，对交叉结果，如果子

代优于父代，则以子代取代父代，否则舍弃；对于

变异结果，按照 Metropolis 准则判断接受与否，每

代退温一次，直至温度接近于 0；然后升高温度，

使接受新个体的概率增大，跳离局部最优点，再重

复执行杂交、变异、判断舍弃或接受、降温，直至

找到满意解，整个过程可以详述如下： 
（1）确定评价函数； 
（2）确定决策变量，染色体编码； 
（3）确定群体规模、交叉概率、变异概率等

参数； 
（4）按照均布产生的机制初始化群体，评价

群体，若满足收敛条件，则输出结果，退出运算，

否则，转（6）； 
（5）设定初始温度 0T ； 
（6）执行交叉算子，本算法采用算术交叉； 
（7）评价交叉结果，判断是否接受新解，以

目标函数为依据，若子代优于父代，则接受子代；

否则，舍弃子代，保留父代。 
（8）执行保优变异算子； 
（9）评价变异结果，并按照 Metropolis 准则接

受变异结果； 
（10）检验是否满足收敛准则，满足，则停止

循环，输出结果。否则，若温度 kT ≥ minT ，则按照

降温函数降温 kk TT 11  （ 1 为降温系数）；若温度

minTTk  ，则回火，令 kk TT 21  （ 2 为升温系数）。

本文的退火策略和基本模拟退火算法的退火策略的

重要区别是，它并不要求在每一温度下进化若干 
次，使其在该温度下达到平衡。这样做并不影响它

的收敛效果，而是为了加快收敛速度； 
（11）自适应地调整搜索范围。 
循环操作（6）～（11），直至收敛准则满足。 

2.4  参数的选取原则   
虽然，算法的改进可以缓解对参数选取的苛刻
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性，但参数的选取对算法的收敛性仍有较大的影 
响。本文算法的主要参数是群体规模、交叉概率、

变异概率、初始温度、降温系数和升温系数。 
2.4.1  群体规模 

大的群体规模含有大量的模式能够提供足够

的取样容量，防止算法早熟，但样本数量过大，需

要更多的评价运算，降低收敛速度，耗费较长的时

间搜索，尤其是对于参数反演这样的大规模问题。

考虑到堆石体参数反演问题比较复杂，规模太大则

染色体评价所费机时较多，本文在大量实验基础 
上，选取群体规模为 32。 
2.4.2  交叉概率、变异概率 

针对本文的遗传算法的具体操作过程，交叉概

率选择 1.0，使每个染色体都参与交叉进化操作。在

2 进制编码中，变异算子的主要作用是为了防止基

因的缺失，是进化的辅助手段；而在实数编码中，

变异算子进化的主要手段，本文在实验的基础上，

采用比较大的变异概率为 0.50。 
2.4.3  初始温度、温降系数和升温系数 

结合遗传算法与模拟退火后的算法，各参数的

选取不那么苛刻，初始温度 0T 的选取方法是按满足

以下条件产生：   0minmax0 /exp TCCp  ，其中

maxC ， minC 分别为初始群体中目标函数值最大值和

最小值，这样，在进化开始时算法以较大的概率接

受新解。变异算子和模拟退火的结合，主要是为了

增加一些随机因素，防止算法早熟。对于降系数 1
和升温系数 2 的选取在很大程度上影响收敛速度，

但不会影响收敛效果，本文在实验的基础上分别采

用了 95.01  和 5.02  。 

3  算 例 

以公伯峡面板堆石坝的坝体施工到 1 960 m 高

程时现场观测信息为基础，结合不同断面的测点的

观测位移来反演大坝堆石体参数。公伯峡大坝坝体

标准剖面图如图 1。 
 

 
图 1  坝体标准剖图（单位：m） 

Fig.1  Standard cross-section of the dam（unit：m） 

坝体主要由垫层料(2A)、过渡料(3A)、上游区

主堆石料(3BI1，不含砂砾石)、底部主堆石料(3BI2，
不含砂砾石)、中部主堆石料（3BⅡ，含砂砾石）及

下游区次堆石料(3C)组成。  
3.1  待反演参数的确定 

堆石坝数值分析目前一般多采用非线性有限

元方法[4]，其较常用的本构模型为邓肯-张双曲线模

型。该模型除了用到堆石的内摩擦角 ，凝聚力 c  
以外，还需要使用以下由试验确定的参数： K , n , 

fR , bK , m , urK 等。堆石坝坝体一般由多种材料组

成，如果将上述所有参数均作为待反演的变量，则

无法保证反演结果收敛到正确值，加之上述有些参

数的确定相对来说比较容易，完全可以满足工程计

算的需要，所以，应该选择反演参数以减少反演工

作量。参数选取：（1）c , 值都是岩土力学中的常

用参数，其测试技术比较成熟，不作为待反演参数；

（2） fR 较难确定，但计算试验表明，当 fR ≥0.7
时， fR 对坝体竖向位移的结果影响不大，同时大量

的工程试验结果亦表明，堆石料的 fR 一般不小于

0.7，从而可认为，堆石料 fR 的变化对竖向位移影响

不灵敏，故 fR 不作为待反演参数；（3）根据土工原

理的基本原理和实践经验， urK (1.2～3.0)K。利用

urK 可计算回弹模量，用以计算卸荷时的应力、应

变和位移。为了减少反演的参数个数，也不将 urK 作

为待反演参数；（4）参数K , n , bK , m 一般不易准

确测定，它们对变形的影响也难以估计，故列为待

反演参数[4]。 
因此，计算中的待反演模型参数共 4 个，分别

为 K , n , bK , m 。本次计算分析的公伯峡堆石坝坝

体共有 6 种材料，则待反演参数共有 24 个。 
3.2  目标函数的确定  

在优化反演中，一般把一些实测值（如位移、 
应力等）与相应的数值分析计算值之差的平方和作

为目标函数F ，即 

      



m

i
ii PDPDPF

1

* )]()([)(
2           （1） 

式中  P 为模型参数；m 为实测值总数；
*
iD 为第 i

点实测值，如位移、应力等； iD 为相应的数值分析

计算值。式（1）中 iD 是随着介质的力学参数 nP 的

不同值而变化，n 为独立变化的需要通过反演确定

的参数总数，可以认为 iD 是参数 nP 的函数，则目

标函数 F 亦为参数 nP 的函数。这样，分析计算就

转化为求一目标函数的极小值问题了。当目标函数
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F 得到极小值时，其所对应的参数 nP 就是反演所

需要得到的最优参数 optP ，即 

  ii PP opt)( ，当    )(min)( opt PFPF       （2） 

为了平衡大小值之间作用和消除不同物理量

的量纲，目标函数应采用下面的形式，即 

      












m

i i

i

PD
PDPF

1

2

* 1
)(
)()(            （3） 

3.3  参数反演结果   
本算例中，群体规模为 32，交叉概率为 1.0，

变异概率为 0.5，均匀变异；初始温度 20 T ，最低

温度 002.0min T ，降温系数 95.01  ，升温系数

5.02  ；停止准则为： 
（1）达到最大代数 200 代； 
（2）连续 20 代适应值无变化； 
（3）适应值小于 0.001。 
表 1 列出了公伯峡大坝堆石体参数反演结果。 

3.4  改进的遗传算法性能分析 
为了检验本文改进的遗传算法的性能，分别用

本文算法和传统遗传算法进行了反演分析。在表 2
中，方法 1 为本文改进后的算法，方法 2～4 为未改

进的遗传算法，其中方法 1：初始群体均布产生、

调整后期搜索范围、采用 Metropolis 接受准则（本

文改进算法）；方法 2：初始群体均布产生、不调整

后期搜索范围、采用 Metropolis 接受准则；方法 3：
初始群体随即产生、调整后期搜索范围、采用

Metropolis 接受准则；方法 4：初始群体随即产生、

不调整后期搜索范围、不采用 Metropolis 接受准则。

从表 2 中可以看出，与未改进的算法相比，本文改

进后的遗传算法在收敛速度和反演质量上都有了明

显的提高。 
 

表 1  公伯峡大坝堆石体参数反演结果 
Table1  The result of back analysis of rockfill parameters 

of Gongboxia CFRD 
编号 材料类型 K n Kb m 

1 3C 330 0.45 251 0.43 
2 3BII 1 200 0.35 2 211 0.11 
3 3BI2 350 0.54 138 0.6 
4 3BI1 460 0.35 175 0.58 
5 3A 400 0.56 231 0.47 
6 2A 500 0.44 325 0.42 

 
表 2   改进的遗传算法性能分析表 

Table 2  Performance analysis with improved genetic algorithm 
反演数值方法 进化代数方法 反演数值方法 进化代数方法 材料 

编号 
反演 
参数 1 2 3 4 1 2 3 4 

  材料 
  编号 

反演 
参数 1 2 3 4 1 2 3 4 

K 330 332 329 333 K 460 461 459 462 
Kb 251 250 249 252 Kb 175 176 175 177 
N 0.45 0.46 0.44 0.46 N 0.35 0.36 0.34 0.36 

1 

M 0.43 0.44 0.43 0.44 

48 200 165 200   4 

M 0.58 0.59 0.58 0.59 

79 139 125 200 

                    
K 1200 1203 1119 1205 K 400 403 398 401 
Kb 2211 2214 2210 2214 Kb 231 232 230 233 
N 0.35 0.34 0.35 0.36 N 0.56 0.57 0.54 0.56 2 

M 0.11 0.10 0.12 0.10 

89 127 200 200   5 

M 0.47 0.48 0.47 0.48 

83 145 135 200 

                    
K 350 351 348 352 K 500 501 499 502 
Kb 138 139 138 140 Kb 325 326 324 326 
N 0.54 0.55 0.53 0.54 N 0.44 0.45 0.43 0.46 3 

M 0.60 0.61 0.60 0.61 

149 153 161 161   6 

M 0.42 0.43 0.41 0.43 

52 200 117 200 

 

4  结 语 

本文将改进的遗传算法在堆石料参数反演中

的应用方面进行尝试，得到了较好的效果，具有较

显著的优越性，如精度高、反演速度快，克服了传

统的梯度优化方法如共轭梯度法、拟牛顿法和单纯

形法所具有的搜索速度随反演参数增多成级数减

慢、容易陷入局部极值点和误差传递导致不收敛等

缺点[5]。但在如下方面还有一些问题，需要进一步

研究和探讨： 
（1）目前遗传算法的控制参数大多建立在实

验的基础上选取，如何更加合理的选取参数，提高

算法的性能仍然是一个值得研究的问题[6]。 
（2）遗传算法的隐含并行特性和群体操作原

理，使得它非常适合于大规模并行运算，这是一个

非常有前景的发展方向。本文算法只在单机上运行

实现，如何考虑在并行机上实现该算法，提高算法

的速度，还有待进一步研究。 

185 



                                            岩    土    力    学                                   2005 年 

（3）如何根据堆石体参数反演的具体问题，

结合神经网络、禁忌搜索以及其他优化方法，改善

遗传算法的性能，设计出更好的反演方法还有很多

工作要做[7]。 
（4）由于观测点的数目对反演结果有很大影

响，因此，一方面应尽量减少待反演的参数，另一

方面应尽量收集观测值。在反演中如何合理的考虑

堆石的时间效应还有待深入研究。 
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