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摘要: 基于粒子群优化(PSO)算法和最小二乘支持向量机(LSSVM)算法构建非线性映射关系,结
合反向传播(BP)神经网络对非线性映射关系生成的数据库进行机器学习,构建了 PSO鄄LSSVM鄄BP
模型确定最优岩体力学参数。 PSO鄄LSSVM鄄BP 模型以高边坡监测位移数据作为输入信息,通过反

分析获得高边坡岩体力学参数,将反分析参数用于 FLAC3D 位移数值计算,结果表明模拟结果与监

测数据吻合较好,验证了该模型的可行性和有效性。 基于 PSO鄄LSSVM鄄BP 模型,对不同蓄水位下两

河口水电站进水口高边坡稳定性进行了评价,发现水位是影响边坡稳定性的主要因素,随着水位上

升,边坡位移逐渐增大,其表面和断层处损伤程度加深,边坡局部点安全系数有所下降,但整体点安

全系数均大于 1. 30,有一定安全裕度。
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Inverse analysis of mechanical parameters of high slope based on
PSO鄄LSSVM鄄BP model and stability evaluation
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Abstract: Based on the Particle Swarm Optimization ( PSO) and Least Square Support Vector Machine ( LSSVM), a nonlinear
mapping relationship is constructed. Combined with the Back Propagation Neural Network (BP) for machine learning on the database
generated by the nonlinear mapping relationship, the PSO鄄LSSVM鄄BP model is built to determine the optimal mechanical parameters of
rock mass. The PSO鄄LSSVM鄄BP model takes the monitored displacement data of high slope as input information, obtains the
mechanical parameters of high slope rock mass through the inverse analysis, and applies them in the numerical calculations of
displacement with FLAC3D. The results show that the simulation results are in good agreement with the monitoring data, which verifies
the feasibility and effectiveness of the model. Utilizing the PSO鄄LSSVM鄄BP model, a three鄄dimensional stability evaluation is
established on the intake slope of the Lianghekou Hydropower Station at different reservoir water levels. The results indicate that water
level is the primary factor affecting the slope stability. As the water level rises, slope displacement gradually increases, with surface
and fault damage increasing. While safety coefficients of local point decrease, the overall point safety coefficients remain above 1. 30,
indicating the intake slope has a certain level of safety margin.
Key words: high slope; inverse analysis of mechanical parameters; particle swarm optimization; least square support vector machine;
back propagation neural network; Lianghekou Hydropower Station
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边坡稳定性评价一直是工程界广泛关注的问题[1鄄3]。 总体上可分为定性分析和定量分析两类[4鄄5]。 定

性分析主要是以现场勘测和经验判断为主,同时与相似工程进行类比分析,是一种快捷但相对粗略的评价方

法,适用于工程勘察初期阶段。 对于可行性分析及设计阶段,更加精确的定量分析方法才是更优选择。 定量

分析是一种基于岩土力学和计算力学求解边坡稳定系数和应力应变关系的方法,主要分为极限平衡法和数

值模拟法。 极限平衡法[6鄄7]基于摩尔 库仑强度准则,将滑体划分为逐个相对独立且不发生变形的刚体土条,
并假设滑体以特定的滑面产生滑动破坏,抗滑力与下滑力的比值为边坡稳定系数。 极限平衡分析物理意义

明确,原理简单,且精度可满足工程需求。 近年来,新方法和理论的应用一定程度上弥补了传统极限平衡法

的原有缺陷,使得计算精确度进一步提升:Sun 等[8]针对边坡土体变异性大的问题,提出虚拟元强度折减法;
Renani 等[9]针对传统极限平衡法收敛性较差的问题,采用摩尔 库仑和霍克 布朗强度准则对传统极限平衡

法进行了改进。 数值模拟法可考虑滑体内部应力应变特征,模拟其失稳后破裂解体过程,更适用于具有复杂

破坏机制的边坡[10],主要包括连续介质应力应变分析法、非连续介质应力应变分析法、无单元法、流形元法

等。 连续介质应力应变分析法包括有限元、有限差分、边界元,非连续介质应力应变分析法包括离散元、不连

续变形、块体单元法等[11鄄12]。 此外,为了克服单一数值模拟法的弊端,发挥各自优势,不同方法之间的耦合

也是发展趋势。 刘蕾等[13]建立了含有非贯通层面和正交次级节理的逆层岩质边坡 FLAC鄄PFC2D 耦合计算

模型,大幅缩短了模拟时间。 王艳昆等[14] 提出了一种 GeoStudio 与 FLAC3D 互馈的库岸滑坡多场信息模拟

方法,实现了 GeoStudio 模型和渗流场向 FLAC3D 的快速转换。
岩土体参数、外部荷载及模型的选取均受到主观和客观因素的影响而存在不确定性,这种不确定性导致

传统方法的分析结果与实际情况差别较大[15鄄16]。 随着边坡稳定性分析精度需求进一步提高,大量不确定性

分析方法应运而生,主要包括可靠度分析法、灰色系统评价法、人工神经网络法、遗传算法、概率分析法

等[17鄄18]。 徐飞等[19]结合投影寻踪算法、粒子群优化(particle swarm optimization, PSO)算法和逻辑斯谛函数,
建立了评价边坡稳定性的粒子群优化投影寻踪模型。 聂卫平等[20] 改进了 PSO 算法和支持向量机(support
vector machine,SVM)算法,建立了随机权重粒子群(RandWPSO) 最小二乘支持向量机( least squares support
vector machine,LSSVM)反演模型。 谷淡平等[21]基于极限平衡法和概率理论,通过反演边坡滑面强度参数确

定其近似值。 蒋水华等[22]采用贝叶斯更新方法建立了岩土参数分析模型。 不确定性分析方法的发展弥补

了传统方法因数据缺失、参数取值不准确而导致计算结果误差较大的缺点,为高精度边坡稳定性预测提供了

发展方向。 除此之外,基于现场监测数据的稳定性分析方法也逐渐成为评价边坡稳定性的重要手段[23鄄24],
由于现场监测数据直观可靠,因此该方法在众多重大工程中得以广泛运用。

本文将 PSO 算法、LSSVM 算法和反向传播(back propagation,BP)神经网络相结合,构建高边坡岩体力学

参数反分析模型(PSO鄄LSSVM鄄BP 模型),通过与监测位移对比验证了模型的合理性,最后用其评价雅砻江两

河口水电站进水口边坡的稳定性。

1摇 基本原理

1. 1摇 PSO 算法

PSO 算法是 Kennedy 等[25]于 1995 年提出的一种全局寻优算法,收敛速度快,在求解大量非线性、不可

微和多峰值复杂优化问题中具有极大优越性。 PSO 算法是将问题解空间中的每一个候选解视为一个粒子,
每个粒子都有一个个体最优位置和全局最优位置。 个体最优位置是粒子自身找到的最优解,全局最优位置

是整个群体找到的最优解。 通过每一次迭代,粒子都会根据适应度值更新个体最优位置和全局最优位置,并
获得自身的速度和位置。
1. 2摇 LSSVM 算法

LSSVM 算法是标准 SVM 算法的一种扩展,其将二次规划问题转化为线性方程组求解问题,进而获得

SVM 模型中惩罚因子 酌 和核函数的宽度参数 滓。 LSSVM 算法可以避免 SVM 算法复杂的计算过程,大大降

低了计算难度,提高了求解速度。
1. 3摇 BP 神经网络

人工神经网络具有大规模并行处理、分布式信息存储、良好的自组织自学习能力等特点,是一种解决非

线性、非局部性、非稳定性和非凸性等复杂问题的有效工具。 BP 神经网络由 Rumelhart 等[26] 于 1986 年提
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出,是应用最广泛的神经网络,主要由输入层、隐藏层和输出层组成,网络中的每个神经元为一个节点,连接

权重负责连接前层和后层。 该算法主要思想是通过隐含层将输出误差依次反向传播至输入层,并将误差分

摊给各层节点,从而获得各层节点的误差信号,根据这些信号修正各节点的权重。

2摇 PSO鄄LSSVM鄄BP 模型构建及验证

图 1摇 PSO鄄LSSVM鄄BP 模型岩体力学

参数反分析流程

Fig. 1摇 Flow chart of inverse analysis of
rock mass mechanical

parameters using PSO鄄LSSVM鄄BP model

2. 1摇 模型构建

采用 PSO 算法优化 LSSVM 算法参数,构建非线性映射关系

代替数值计算,结合 BP 神经网络对非线性映射关系生成的数据

库进行机器学习,从而实现力学参数的反分析,具体流程如下:
淤确定反分析参数,设定其取值范围。 于采用 Python seed(·)函
数生成给定参数范围内随机的岩体力学参数,并将不同参数的

随机值代入 FLAC3D 进行数值模拟,获取不同参数条件下监测

点对应位置的位移模拟值,这些模拟值与监测值一一对应。
盂通过LSSVM 算法构建岩体力学参数与边坡监测位移间非线

性映射关系,将 LSSVM 算法预测的监测点位移值与数值模拟值

误差作为参考标准。 利用 PSO 算法对 LSSVM 算法的 酌、滓 进行

优化,使得 LSSVM 算法预测的监测点位移值与数值模拟值误差

达到最小。 榆使用 BP 神经网络学习 LSSVM 算法预测的监测点

位移值与岩体力学参数的对应关系。 输入边坡监测位移数据,
通过神经网络反分析得到对应的岩体力学参数。 虞将反分析得

到的参数代入 FLAC3D 再次进行数值模拟,将模拟结果与监测

值对比分析,判定反分析参数的合理性。 基于 PSO鄄LSSVM鄄BP
模型的岩体力学参数反分析流程如图 1 所示。
2. 2摇 模型验证

2. 2. 1摇 工程概况

两河口水电站位于四川省甘孜州雅江县境内,距离雅砻江

干流与支流鲜水河的汇合口约 2 km。 挡水建筑物为黏土心墙堆

石坝,最大坝高 295m,水库正常蓄水位为 2865m。 如图 2 所示,
进水口高边坡位于两河口水电站右岸,最大高度达 290 m。 坡面

走向 S10毅W,平均坡度为 45毅。 该区域岩性以粉砂岩和变质粉砂

岩为主,地质条件复杂,断层较发育,主要分布 f3、f8、f9、f10、f11 等,其中 f9 与 f10 贯穿整个进水口边坡(图 3)。

图 2摇 两河口水电站及进水口边坡

Fig. 2摇 Lianghekou Hydropower Station and its intake slope
图 3摇 进水口边坡监测平面布置

Fig. 3摇 Monitoring plane layout of the intake slope

为全面监控进水口边坡的稳定性,对其开展系统的安全监测。 布置 Z2—Z2忆、J3—J3忆和 J5—J5爷共 3 个
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监测断面,布置 9 个表面位移监测点(图 3)。 水库蓄水前水位为 2 608 m,蓄水大致分为 3 个阶段:第一阶段

蓄水至 2681m,第二阶段蓄水至 2785m,第三阶段先蓄水至 2845m,后继续蓄水至 2865m。 各阶段进水口边

坡表面位移监测数据见表 1。
表 1摇 进水口边坡表面位移监测数据 单位:mm

Table 1摇 Summary of surface displacement monitoring of the intake slope unit: mm

监测点
编号

蓄水前 蓄水第一阶段 蓄水第二阶段 蓄水第三阶段(蓄水至 2 845 m)

临空向位移 合位移 临空向位移 合位移 临空向位移 合位移 临空向位移 合位移

TP鄄01 16. 00 25. 14 3. 40 4. 82 3. 20 27. 47 4. 30 16. 60
TP鄄02 9. 60 24. 81 4. 10 5. 51 6. 80 22. 79 2. 60 10. 43
TP鄄03 28. 30 40. 54 4. 50 8. 32 5. 40 26. 70 0. 50 4. 68
TP鄄05 22. 20 35. 91 2. 10 7. 25 9. 40 28. 10 3. 20 9. 82
TP鄄07 20. 50 22. 77
TP鄄08 7. 70 14. 28
TP鄄10 23. 70 19. 91
TP鄄11 21. 60 22. 47
TP鄄13 13. 20 13. 24

摇 摇 注:TP鄄07、TP鄄08、TP10、TP11、TP鄄13 测点在水库蓄水后失效。

2. 2. 2摇 验证结果与分析

岩土体力学参数的确定是边坡稳定性分析判断的先决条件,但由于边坡结构的复杂性,导致力学参数具

有非均质、非线性、不连续等特征,通过现场或室内试验直接获得存在极大的离散性和偶然性。 同时,试验获

图 4摇 二维验证模型

Fig. 4摇 Two鄄dimensional verification model

表 2摇 岩体力学参数反分析取值区间

Table 2摇 Value range of rock mass mechanical
parameters in inverse analysis

材料分组

类 亚类
E / GPa 滋 c /MPa 渍 / (毅)

芋

郁

吁

芋1 11. 0 ~ 13. 0 0. 22 ~ 0. 28 1. 4 ~ 1. 6 48. 2 ~ 52. 2
芋2 6. 3 ~ 9. 8 0. 26 ~ 0. 32 1. 1 ~ 1. 3 40. 4 ~ 45. 4
IV1 4. 5 ~ 7. 5 0. 28 ~ 0. 34 0. 8 ~ 1. 0 38. 4 ~ 42. 4
IV2 4. 1 ~ 5. 9 0. 30 ~ 0. 36 0. 4 ~ 0. 8 32. 9 ~ 40. 9
V1 1. 6 ~ 3. 4 0. 29 ~ 0. 39 0. 1 ~ 0. 7 23. 0 ~ 39. 0

得参数通常为岩石或岩块的力学参数,无法反

映整个岩体的力学性质,可能会与实际情况相

差甚远。 因此,能够综合反映岩体力学性质的

反分析法不失为一种好的方法。 本文选取岩体

变形模量 E、泊松比 滋、黏聚力 c、内摩擦角 渍 作

为待反分析参数,其他参数通过地质调查获取。
岩体类别共分为芋1、芋2、郁1、郁2、吁1 共5 类,
其力学参数反分析取值区间见表 2。

以第一阶段蓄水为例,使用 PSO 算法对

LSSVM 算法的 酌、滓 进行优化分析。 设置 酌 的

种群初始位置为 1,历史最优位置为 100;滓 的

种群初始位置为 0. 001,历史最优位置为 1。 重

度因子为 0. 5,酌 的自我认知学习因子 c1为 1,
社会认知学习因子 c2 为 1;滓 的 c1 为 0. 1,c2 为
0. 1。 粒子种群数为 20,迭代次数为 5。 最终得

到 LSSVM 算法的 酌 = 9 697,滓 = 0. 146 5。
选取 J5—J5忆、Z2—Z2忆剖面建立数值模型

(图 4),J5—J5忆剖面选择 TP鄄01 测点作为反分

析监测点,Z2—Z2忆剖面选择 TP鄄02 测点作为反

分析监测点。 将岩体力学参数代入 FLAC3D 进

行数值模拟,将数值模拟结果与 PSO鄄LSSVM 模

型预测位移结果对比,如图 5 所示。 由图 5 可

知,PSO鄄LSSVM 模型预测位移与数值模拟位移

误差较小,均在 0. 7% 以下,因此 PSO鄄LSSVM
模型可有效替代数值正演计算,极大提高了反分析的效率。 将监测点位移作为输入值,岩体力学参数为输出

值代入 BP 神经网络。 训练次数取 300 次,学习率为 0. 000 35,样本数为 1 000,输入神经网络的数据维度为

3,输出神经网络的数据维度为 20,隐藏层的节点数为 80。 根据水位调度方案,使用不同蓄水阶段监测位移作
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图 5摇 PSO鄄LSSVM 模型预测位移与数值模拟位移对比

Fig. 5摇 Comparison between predicted displacement values based on PSO鄄LSSVM model and
displacement values from numerical simulations

为输入值反分析得到对应岩体力学参数(表 3)。 对比 3 个阶段力学参数的反分析结果,第三阶段的反分析结果

小于第二阶段小于第一阶段,说明水库水位升高会导致边坡岩体力学参数降低,这可能是由于水进入边坡内部

使岩体力学参数劣化所致,这也促使了边坡进一步变形。
表 3摇 不同蓄水阶段岩体力学参数反分析结果

Table 3摇 Inversion results of rock mass mechanical parameters at different water storage stages

材料分组

类 亚类

E / GPa 滋 c / MPa 渍 / (毅)

第一阶段 第二阶段 第三阶段 第一阶段 第二阶段 第三阶段 第一阶段 第二阶段 第三阶段 第一阶段 第二阶段 第三阶段

芋

郁

鹰

芋1 11. 84 11. 84 11. 84 0. 25 0. 25 0. 25 1. 58 1. 51 1. 51 49. 40 49. 40 49. 40
芋2 6. 90 6. 90 6. 90 0. 27 0. 27 0. 27 0. 81 0. 81 0. 80 45. 10 45. 10 45. 08
IV1 4. 53 4. 53 4. 53 0. 29 0. 30 0. 30 0. 59 0. 59 0. 59 43. 10 36. 60 35. 88
IV2 2. 25 2. 22 2. 22 0. 30 0. 33 0. 33 0. 52 0. 47 0. 46 28. 50 28. 40 28. 22
鹰1 1. 97 1. 81 1. 80 0. 40 0. 40 0. 40 0. 25 0. 19 0. 18 24. 70 23. 70 23. 42

较于传统遗传算法(GA)鄄LSSVM鄄BP 模型(GA鄄LSSVM鄄BP 模型),PSO鄄LSSVM鄄BP 模型计算精度与之相

当,但计算时间明显缩短,计算效率大幅提高[27鄄28]。 为了验证 PSO鄄LSSVM鄄BP 模型的有效性,将表 3 中的参数

再次代入 FLAC3D 进行正演数值模拟。 数值模拟结果与监测位移对比见表 4,发现最大相对误差在-16郾 6% ~
16郾 9%范围内,属于可接受范围,说明将 PSO鄄LSSVM鄄BP 模型应用于边坡稳定性评价中是准确可行的。

表 4摇 FLAC3D 数值模拟位移与误差结果

Table 4摇 Displacement and error results from numerical simulation of FLAC3D

监测点
编号

蓄水第一阶段蓄水 蓄水第二阶段 蓄水第三阶段

合位移
模拟值 / mm

绝对
误差 / mm

相对
误差 / %

合位移
模拟值 / mm

绝对
误差 / mm

相对
误差 / %

合位移
模拟值 / mm

绝对
误差 / mm

相对
误差 / %

TP鄄01 4. 85 0. 03 0. 6 35. 25 -0. 53 -16. 6 18. 99 2. 39 14. 4
TP鄄02 5. 36 -0. 15 -2. 7 25. 85 1. 15 16. 9 8. 71 -1. 72 -16. 5
TP鄄03 8. 30 -0. 02 -0. 2 29. 58 -0. 04 -0. 7 4. 87 0. 19 4. 1
TP鄄05 7. 99 0. 74 10. 2 33. 57 0. 77 8. 2 11. 42 1. 6 16. 3

3摇 两河口水电站进水口边坡稳定性评价

建立两河口水电站进水口边坡稳定性计算三维数值模型如图 6(a)所示,重点模拟进水塔平台、引水压

力管道以及开挖后进水口高边坡马道。 取整个模型左下角在水平面上的投影点为坐标原点,取顺河向为

x 轴方向,垂直于河道方向(即边坡临空方向)为 y 轴方向,竖直方向为 z 轴方向。 模型底部高程为 2 500 m,
向上一直模拟到高程 3 100 m;整个模型尺寸为 400 m伊380 m伊600 m。 模型主要考虑了地层界限、卸荷风化界

限以及断层。 模型全部采用四面体实体单元,包含 4 486 699 个单元和 792 137 个节点。 模型底面为三向固

定约束,上、下游边界顺河向约束,两岸边界垂直河向约束。 此外,为了还原开挖后边坡真实锚固状态,布设

加固锚杆,具体分布如图6(b)所示。由于两河口水电站右岸岩体地应力大,分布复杂,且坡体内卸荷裂隙
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图 6摇 数值模型及加固锚杆分布

Fig. 6摇 Numerical model and distribution of reinforced anchors

图 7摇 进水口边坡稳定性评价三维数值模拟结果

Fig. 7摇 3D numerical simulation results for the stability evaluation of the intake slope

发育,故初始地应力采用自重应力场。 计

算参数采用表 3 中岩体力学参数反分析

值。 计算强度准则选取弹塑性损伤准

则[29],该准则是基于 FLAC3D 内置的传统

摩尔 库伦屈服准则、抗拉屈服准则与损伤

准则相结合的复合屈服准则。
为探究水位变化对边坡稳定性的影

响,分别对水位 2 681、2 785、2 845、2 865 m
工况进行数值计算。 在正式计算开始前,
需将模型在天然水位工况(2 600 m)计算至

稳定,然后清除各物理量,由此作为初始状

态继续计算不同水位工况下边坡稳定性。
由图 7 可知,天然水位工况下,边坡最大合

位移为 37mm,临空向最大位移为 30mm。 这是由于开挖卸荷导致边坡整体向临空向移动,呈现中上部大、下
部小的分布趋势。 水位上升初期,边坡前缘断层劣化明显,进水塔口位移显著增加,最大位移超过 40 mm。
由于支护锚杆等加固措施的施加,边坡位移随水位持续上升有所增长,但幅度逐渐放缓。 岩体的损伤效应具

有一定滞后性,在水位升至 2 845 m 后开始凸显,尤其集中于断层及进水塔口附近,这可能是水岩长期作用的
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结果。 受库水位上升影响,边坡局部点安全系数有所下降,但整体点安全系数均大于 1. 30。 根据 NB / T
10512—2021《水电工程边坡设计规范》,进水口边坡为 A 类 I 级边坡,持久工况下的安全系数介于 1. 25 ~
1郾 30 之间,因此该边坡整体安全性较高,有一定安全裕度。 但考虑到水对岩体长期及反复作用的影响,仍需

加强边坡安全监测预警,注意安全防范。

4摇 结摇 摇 论

a. PSO鄄LSSVM鄄BP 模型虽牺牲了部分计算精度,但显著减少了正演数值模拟所需的巨大计算量和时

间,大幅提高了计算效率。
b. 将 PSO鄄LSSVM鄄BP 模型反分析得到的力学参数导入数值模型进行正演反馈计算,计算结果与实际安

全监测位移数据吻合较好,验证了反演参数的合理性,亦说明本文所建立的 PSO鄄LSSVM鄄BP 模型可行有效。
c. 对不同蓄水位工况下两河口水电站进水口边坡稳定性进行系统评价,发现水位是影响边坡稳定性的

主要因素。 随着水位上升,边坡各区域累计位移逐渐增大,其表面和断层区域的损伤程度也随之增大。 边坡

局部点安全系数有所下降,但整体点安全系数均大于 1. 30,有一定安全裕度。
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