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基于 BP神经网络的掌子面前方围岩自稳能力评估 

李宁，殷宏，许继恒，邱国庆，解文彬 
(解放军理工大学工程兵工程学院，南京  210007) 

摘要：地下工程依托地质体的岩石类型条件(围岩)直接关系到工程的精确口部选址、工程主体建设轮廓、工程

施工手段和工程跨度，并且影响对工程的防护性能评估。为了精确评估围岩的稳定性，在 BP 神经网络的模型的基

础上对其进行优化，建立了作业工程掌子面前方围岩稳定性评估模型。主要通过加入动量因子、采用自适应调节率

这两种方法对传递函数进行优化，提高神经网络收敛速度；对于一些非线性、多模型、多目标的函数优化问题具有

内在的隐并行性和更好的全局寻优能力；采用概率化的寻优方法，能自动获取和指导优化的搜索空间，自适应地调

整搜索方向，不需要确定的规则。通过对 BP 神经网络的的初始权值和阈值进行优化，跟围岩的受力特性进行比较，

能精准快速评估围岩的稳定性，节约大量人力资源，提高工作效率。 
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Self-Stability of Tunnel Face in Front of Rock Evaluation  
Based on BP Neural Network 

Li Ning, Yin Hong, Xu Jiheng, Qiu Guoqing, Xie Wenbin 
(Engineering College of Engineering Corps, PLA University of Science & Technology, Nanjing 210007, China) 

Abstract: Underground works relying on the geological conditions of the rock types (wall rock) is directly related to 
project precise mouth site, project main building outline, means of construction and engineering span, and affect the 
protective performance evaluation on the project. In order to accurately assess the stability of surrounding rock, based on 
the BP neural network model, optimize the operations engineering in front of face surrounding rock stability assessment 
model. By adding the momentum factor, use these two methods of adaptive adjustment of the transfer function to be 
optimized to improve the neural network convergence speed. For some non-linear, multi-model, multi-objective function, 
optimization problem is inherently implicit parallelism and better ability of global optimization. Use a probability-based 
optimization method that can automatically access and guidance to optimize the search space and adaptively adjust the 
search direction do not need to determine the rules. Optimize the initial weights and thresholds of BP neural network, 
compare them with the characteristics of the surrounding rock by the force, it can make accurate rapid assessment of the 
stability of surrounding rock, save human resources, and improve work efficiency. 

Key words: BP neural network; genetic algorithm; self-stability assessment of rock 

0  引言 

BP 学习算法是由 Rober Hecht-Nielsen 在 1986

年提出，证明了对于任何在封闭区间内的一个连续

函数都可以用一个隐层的 BP 网络来逼近 [1-2]。BP

网络是前向网络的核心部分，要使 BP 神经网络达

到一个较好的求值效果，必须建立优秀的网络拓扑

结构，包括对隐含层数、神经元的节点数和初始权

重和阈值设计，以及对传递函数、学习函数、训练

函数、性能函数等的选择[3]。笔者基于 Matlab 平台

进行网络设计，利用优化的 BP 网络模型精准快速

评估围岩的稳定性，以节约大量人力资源，提高工

作效率。 

1  围岩稳定性评估 BP网络建立 

1.1  模型的隐含层数设计 

笔者从实际问题出发，将 BP 神经网络作为分

类器，应用到地下工程围岩稳定性评估当中。只含

有一个隐层的前馈网络是一个通用的函数逼近器和

分类器，己能满足实际需要。 

1.2  输入层节点设计(n) 

围岩本身特性决定了评估采用的指标要素，与

论证、作业阶段无关。各阶段获取指标值的手段、

指标值的精度、指标值表达方式(定性分类或定量值)

不同，但稳定性分级标准是相同的，这样才能保证

评估的一致性。通过对综合分级方法的分析，提取
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重要分级指标[4]，如表 1。 

表 1  重要分级指标 

分级方法 
主要指标 

Rc Kv RQD K0 ρ f Vp 
指标计算

方法 
分级 
数量 

普氏分类 √       单因素 Ⅹ 
K.Terzaghi    √    单因素 Ⅸ 

Deere  √      单因素 Ⅴ 
弹性波分类 √ √ √    √ 和差法 Ⅶ 

RMR √ √ √  √ √  和差法 Ⅴ 
Q √ √ √ √ √ √  乘积法 Ⅸ 

RSR √ √ √  √   和差法 Ⅶ 
Z 系法 √ √  √  √  和差法 Ⅸ 

BQ √ √ √ √ √ √  和差+乘积 Ⅴ 
HC √ √ √  √ √  和差+乘积 Ⅴ 

铁路隧道围

岩分级 
√ √ √   √ √ 和差+乘积 Ⅵ 

指标采用百

分比 
82 82 64 36 45 54 18   

其中：
cR 为围岩单轴饱和抗压强度，能反应岩石的

坚硬程度；
vK 为围岩完整性指标；RQD值为围岩质

量因子；
0K 为围岩弹性抗力强度； f 为围岩结构

面摩擦系数；
pV 为纵波波速。地下工程的围岩稳定

性评估应考虑工程防护性能，对防护性能的要求伴

随工程的运行一直持续存在。受地质灾害影响的围

岩受损程度和侵彻深度除与以上 6 种指标有关外，

还与岩体的密度 ρ 有密切关系，也应作为作业阶段

稳定性评估的指标之一。因此，输入层节点共有 7

个，分别代表各指标。 

1.3  输出层节点设计(1) 

围岩稳定性评估采用了综合工程岩体分级方

法，将地下工程围岩分为Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ、Ⅴ 5 个

自稳能力级别[5-6]。BP 神经网络作为稳定性评估分

类器，输出层节点数目根据实际要求，能反映出围

岩自稳能力，因此设 5 个节点。可设(1, a, 0, 0，0)

为Ⅰ级，(b, 1, a, 0, 0)为Ⅱ级，(0, b, 1, a, 0)为Ⅲ级，

(0, 0, b, 1, a)为Ⅳ级，(0, 0, 0, b, 1)为Ⅴ级，a 和 b 为

围岩稳定性倾向程度值，可以按照 ( )jK p j− ɶ 的值来

确定，0＜a＜1, 0＜b＜1。 

1.4  隐层的节点设计(m) 

隐层的神经元数目直接关系到围岩分级的精

度，笔者根据经典公式 ]10,1[,1 ∈++= aanm 、

nm 2log= 和 QC
n

i

i

m >∑
=0

，Q 为样本数量，控制隐层神

经元节点取值范围。若样本数量 Q 值为 50， 7=n 为

输入层节点数， 5=l 为输出层节点数，则可知隐层

节点m数目为 4～13 个。采用可变节点方式，分别

对 4～13 个节点测试，以最小误差值确定节点数。 

由上文各个节点的设计可知，在围岩稳定性评

估的三层前馈网中，要引入隐层神经元的阈值，可

在输入向量 T
1 2( , , , , , ) , 7i nX x x L x L x n= = 中加入

0 1x = − ；要引入输出层神经元阈值，可在输出向量

T
1 2( , , , , , )j mY y y L y L y= 中加入 10 −=y ；输出层可以使

输出值为 ),,,,,( 21 lk oLoLooO = ，而期望输出值可以为

5),,,,,,( 21 == ldLdLddD lk
。V 表示输入层到隐层之

间的权值矩阵，
1 2( , , , , , )

j m
v v L v L v=V ，其中列向量 jv

为隐层第 j 个神经元对应的权向量， mLj ,,2,1= 。

隐层到输出层之间的权值矩阵用 W 表示，W= 

1 2( , , , , , ), 1, 2, ,k lw w L w L w k L m= 其中列向量 kw 为输出

层第 k 个神经元对应的权向量。 

对于输出层有： 

(net ), 1,2, ,5k ko f k= = ⋯           (1) 

0

net , 1, 2, ,5
m

k jk j

j

w y k
=

= =∑ ⋯        (2) 

对于隐含层有： 

(net ), 1,2, ,
j j

y f j m= = ⋯         (3) 

0

net , 1, 2, ,
n

j ij i

i

v x j m
=

= =∑ ⋯        (4) 

其中 )(xf 为模型的传递函数，传递函数是 BP 网络

的重要组成部分，传递函数又称为激活函数，必须

是连续可导的。式  (1)～式  (4) 构成了 BP 神经网络

的理论数学模型。 

2  BP网络模型的改进 

2.1  对围岩稳定性评估 BP网络模型的改进 

含有一个隐层的稳定性评估 BP 网络模型，理

论上能够以任意误差精度建立围岩物理指标值与稳

定属性之间的映射关系，是完全符合问题求解的需

求。改进方法有以下几点： 1) 增加动量项，

)1()( −∆+=∆ tWXtW αηδ ，α 为动量因子 )1,0(∈α 。

动量项反映了以前调整的经验，与网络的记忆功能

相辅，起到阻尼作用，减小震荡幅度，提高收敛速

度。2) 采取自适应调节学习率。若经过一批次权值

调整后总误差 E 上升， ( 0)η βη β= ＞ ，若经过一批次

权值调整后总误差 E 下降， ( 0)η θη θ= ＜ 。可以根据

误差的波动改变调整的方向，加速调整过程。3) 引

入陡度因子跳出局部最小值，当误差曲面进入平坦

区域时 E∆ 值较小，设 1 1 exp( / ))o net λ= + −( ，改变输
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出量，λ 为陡度因子，在平坦区时 λ＞1，退出平坦

区后 1λ = 。4) 组合智能优化算法对 BP 神经网络的

初始权重和阈值进行优化，采用遗传算法优化初始

权重和阈值，快速找到理想的初始解，缩小神经网

络搜索范围，避免陷入局部最小区域。5) 采取可变

隐层节点的办法，进行纵向比较总误差 E的均方差，

选取最优隐层节点数。6) 采用不同训练函数，横向

比较网络训练结果精度和速度，选取最优训练函数。 

2.2  初始权值和阈值的优化 

遗传算法特点是直接对结构对象进行操作，不

存在求导和函数连续性的限定；对于一些非线性、

多模型、多目标的函数优化问题具有内在的隐并行

性和更好的全局寻优能力；采用概率化的寻优方法，

能自动获取和指导优化的搜索空间，自适应地调整

搜索方向，不需要确定规则。能简单、高效、自适

应地寻找到最优的BP评估网络初始权值和阈值[7-8]。 

遗传算法根据神经网络的节点数目和隐层数

目，选择对应的码串长度，采取实数形式编码，随

机生成初始种群。经过 G 代遗传操作后，适应度最

大的个体，能够反映出最优的网络非线性映射关系

和初始权值阈值分布，将最优的初始权值阈值赋给

神经网络，避免网络陷入局部最优解，减小网络的

搜索范围，缩短搜索时间。遗传算法优化 BP 评估

网络的实现： 

1) 染色体表示：遗传算法一个个体的染色体表

示对应的一个解，即对应于神经网络的一种权值和

阈值。先将神经网络权阈值矩阵变形成一维矩阵，

按单隐层围岩稳定性评估 BP 神经网络计算，其输

入节点为 n，输出为 l，隐层节点为 m，则形成遗传

算法实数编码的染色体长度为 lmlmmn ++×+× ，

前 mn× 为评估网络输入到隐层权值矩阵 V，后续

lm× 为隐层到输出层的权值矩阵 W，后续m为输入

到隐层阈值向量
1b ， l 为隐层到输出的阈值向量 2b 。 

2) 产生初始种群：典型 BP 学习算法初权阈值

为均匀分布在(-1,1)之间的随机数，种群大小可根据

评估围岩的参数多少确定，设种群为 50，即初始种

群由 50 个初始权值阈值个体组成。 

3) 适应度函数：设网络训练样本输入为矩阵

P，输出 T，根据输入到隐层的传递函数 1F ，以 V

和 1b 为变量，以 P为系数计算隐层输出矩阵 1A ，根

据隐层到输出传递函数
2F ，以 W和 2b 为变量，以 1A

为系数计算输出结果 2A 。设 SE为 T和 2A 的均方差，

则 1/SE 为适应函数值。评估网络的初始权值和阈

值，达到优化权值和阈值的目的。 

3  应用实例 

3.1  数据的准备 

设某地下工程 K-189至 K-301段围岩自稳能力

数据有 50 组，自稳能力级别评估结果和稳定性倾向

如图 1 所示。“1”为“真”表示评估属于此级别，

“0”为“假”表示评估结果不属于此级别。小数表

示评估结果倾向方向和大小，取值 0～1 之间。 

 
图 1  50 组围岩自稳能力级别评估结果和稳定性倾向 

表 2 为典型岩石自稳能力分级指标量化值，按

表 2 提取指标量值，得图 2～图 4。 

表 2  典型围岩自稳能力分级指标量化值 

分级方法 RMR Q HC BQ 铁路隧道围岩分级 

量化指标值 RMR 值 Q值 T值 [BQ]值 Rc值 Kv值 

自

稳

能

力 

稳定 80~100 100~1 000 85~100 550~750 60~120 0.75~1 

基本稳定 60~80 4~100 65~85 450~550 30~60 0.55~0.75 

局部稳定 40~60 0.1~4 45~65 350~450 15~30 0.35~0.55 

不稳定 20~40 0.01~0.1 25~45 250~350 5~15 0.15~0.35 

极不稳定 <20 <0.01 <25 <250 <5 <0.15 

 
图 2  围岩主要物理属性 Rc、RQD、Ko指标量值 

 
图 3  围岩主要物理属性 KV指标量值 
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图 4  围岩主要物理属性 Vp，ρ，f指标量值 

其中 ρ 为岩体密度，与地质灾害的侵彻深度关联较

大，一般工程围岩稳定性评估考虑比重不足，地下

工程应着重考虑，特将其作为网络的输入指标项[9]。

将 50组数据统一采用 mapminmax函数归一化处理，

以便网络训练和检验的一致性。围岩稳定性评估网

络以前 40 组数据为训练样本，后 10 组为检验数据，

在未被遗传算法优化的网络中，以 Matlab 中 for 语

句控制循环，分别设网络隐层数目为 4～13，当节

点数为 8 时，网络有很大概率是收敛速度最快，检

验误差最小。因此隐层节点数设为 8，即 m=8。 

3.2  遗传算法优化权值、阈值 

采用遗传算法优化网络初始权值和阈值，初始

种群数量为 50，遗传代数为 100。按照 2.3 小节进

行染色体编码，构造适应度函数。优化后的初始权

重和阈值为： 
  0.137 6 0.520 2    0.017 0 0.022 8    0.957 4    0.095 7 0.149 5

  0.350 7    0.683 9 0.514 4 0.620 6 0.128 2 0.065 9    0.007 5

0.854 2    0.389 5    0.115 6 0.575 7    0.901 8 0.940 0 0.56

=

- - -

- - - -

- - - -

V

4 5

0.724 9 0.722 8    0.164 9    0.336 9 0.070 3 0.618 4    0.199 2

  0.666 7 0.258 3 0.305 5 0.408 3    0.823 3    0.604 5 0.261 8

0.901 6    0.370 6    0.648 2 0.171 1 0.551 6    0.287 4    0.

- - - -

- - - -

- - -

T

957 1

  0.162 2    0.379 3    0.577 7    0.841 6 0.257 1    0.366 1    0.554 0

0.025 0    0.944 2 0.320 5 0.046 3    0.750 6    0.390 5 0.346 6

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

-

- - - -

  0.2687 0.2795 0.5915 0.7633 0.3605 0.2748 0.1037 0.0058

  0.5005 0.0663   0.6676 0.0755    0.6685 0.3992    0.8309    0.8976

  0.0016    0.2750    0.5768 0.4050 0.9348    0.2168 0.6829    0.1=

- - - - - - -

- - -

- - -W

T

259

  0.2331    0.5561    0.0833    0.5720    0.7741    0.8014 0.9677    0.3906

0.0564    0.5570 0.1295 0.1807 0.6572 0.7321 0.6756 0.4821

 
 
 
 
 
 
  

-

- - - - - - -

[ ]T

1 0.758 6  0.048 0  0.280 5  0.197 7  0.549 0  0.146 2  0.687 5  0.144 0b = - - - -  

[ ]T

2 0.667 7  0.084 4  0.018 6  0.541 0  0.794 9b = - -  

 
图 5  最大适应度值和种群平均适应度变化曲线 

遗传操作中每代最大适应度值和种群平均适应

度变化如图 5 所示。 

由图 6 可见，当迭代 80 次之后，目标函数值与

种群均值之间的误差值非常接近 0，即遗传算法收

敛，因此找到了最优的网络初始权重和阈值。 

 

图 6  适应度差值变化曲线 

4  结语 

实验结果证明：稳定性评估网络找到了各指标

量值与自稳能力级别之间的关系，能够快速评估围

岩的稳定性，且精度较高。当样本数据准确获得后，

评估网络的效率就会很高，能够节约大量人力资源。 
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