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摘  要:隧洞塌方的发生与多种因素有关, 本文以小关子水电站引水隧洞为例来讨论如何用相关的因素建立隧洞

塌方高度的预测模型。经过分析后认为该隧洞塌方高度主要与断层在洞向上的视倾角和厚度, 水电围岩分类评分

和围岩的 RQD 值有关。先以此四个因素为自变量,塌方高度为因变量建立起隧洞塌方高度的多元回归模型, 利用

回归模型的结果对 BP 神经网络预测模型所需的样本进行扩充, 进而建立起 BP 神经网络塌方高度预测模型。
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  隧洞塌方是隧洞施工过程中的主要工程地质问

题之一。对于塌方高度的预测从已有的文献上看,

主要的方法有实体比例作图或用计算的方法。一般

地说, 实体比例作图的方法只考虑了结构面的组合

情况,对围岩的总体状况考虑较少,而计算的方法相

对较为复杂,参数的取舍也具有较大的人为性。

相似的条件总会产生相似的问题。本文从统计

的角度,用能描述围岩状态的关键特征量来建立多

元回归和 BP 神经网络预测隧洞塌方高度的模型。

能够准确地预测塌方的高度,对于在施工中采

取合理的施工方法, 有效的支护方式以及适时的支

护时机具有重要意义。

本文将以小关水电站引水隧洞为例较为详细地

介绍塌方高度预测模型的建立过程。

 

1  小关子水电站引水隧洞工程地质条
件

 
小关子水电站[ 1]位于四川省宝兴县宝兴河上,

装机容量为 16 @ 104 kw。

引水隧洞全长 6 308 m, 由左右岸隧洞和过河

管桥组成。隧洞为马蹄形有压隧洞, 内径 914 m。

围岩主要为晋宁~ 澄江期第四期浅灰、微红色中细

粒花岗岩(C
( 4)
2 )。隧洞地下水无统一的水力联系,

多沿断层破碎带及其影响带和裂隙密集带渗出。

开挖揭示, 隧洞发育大小断层和挤压带共计

115条,断层与洞向的交角多在 50b~ 70b,断层倾角

以中等倾角为主。裂隙较为发育, 产状分布与断层

产状分布基本一致。裂隙和断层常在洞室顶拱和边

墙部位形成不利的岩体组合。

总体上围岩状况较好, 围岩类别以 Ò类为主。
左右岸隧洞所处的地质环境和工程地质条件是相似

的。

由于资料的原因,以下所使用的断层资料主要

来自于右岸隧洞。

2  塌方高度的回归模型

211  特征变量的提取

该引水隧洞围岩为侵入岩, 没有占主导地位的

层面或优势结构面。塌方的发生通常与断层的发育

有关。断层的存在破坏了岩体的完整性。断层与裂



隙的不利组合是塌方发生的主要原因, 同时断层常

常是地下水的通道, 而地下水会进一步地恶化隧洞

围岩状况。

断层状态可以用产状和厚度来描述。为了同时

反映出断层的倾角及其走向与隧洞方向的关系,选

取断层的视倾角( x 1)和厚度( x 2)为特征变量。

围岩的完整性直接影响到塌方的高度。描述围

岩的完整性可以用围岩的 RQD值( x 3)。

为了考虑影响塌方的其它因素, 如裂隙的组合

的和地下水的影响, 同时又能减少特征变量的个数,

采用一个综合指标, 即水电围岩分类评分( x 4)作为

第四个特征变量。

通过对隧洞总体分析, 剔除了明显由于人为原

因造成的塌方后, 得到了表 1所示的样本。

212  多元回归塌方模型
对表 1所示的样本, 以上述四个特征变量为自

变量,以隧洞塌方高度为因变量, 采用多元非线性回

归的方法得到了如下的回归模型:

y= 01154+ 0174x 1+ 01375x 2- 01211x 3+
01413

x 4

复相关系数 R= 01922。

该模型的预测效果较差。本文建立回归模型的

目的在于为 BP 神经网络的样本扩充提供参考。

 

表 1 学习样本及回判结果
Table 1  T he training samples and their calculative results

样本

分类

断层

编号

视倾角 断层厚度 RQD 围岩评分 高度 回判 相对误差

X 1 X 2 X 3 X 4 Y Y.

(b) ( m) ( m) (m ) ( % )

训

练

样

本

fr- 1 017850 0115 0130 0128 0160 016003 0105

fr- 3 012966 1130 0130 0105 8100 719943 0107

fr- 5 014361 0113 0145 0138 1180 118002 0101

fr- 4 014361 0125 0145 0125 4130 412956 0110

fr- 8 015931 0107 0177 0106 8190 818988 0101

g r- 8 015059 0130 0180 0129 0150 015065 1130

fr- 9 015931 0120 0170 0126 1140 114027 0119

g r- 10 014710 0105 0170 0123 1190 119025 0113

fr- 17 113781 0125 0140 0163 1180 117985 0108

g r- 9 014710 0105 0170 0127 1130 113019 0115

g r- 11 013663 0110 0170 0121 1180 118048 0127

fr- 18 014710 5100 0110 0107 8110 810998 0100

g r- 24 013489 0107 0155 0156 1120 111987 0111

fr- 19 012268 0170 0130 0117 3100 310018 0106

fr- 18 014710 5100 0110 0107 8110 810998 0100

fL - 25 018023 0125 013 0109 3195 319453 0112

fr- 15 015931 0125 0185 0163 0190 019003 0103

fL- 4 017655 0190 0145 0117 5145 514495 0101

预

测

样

本

fL - 23 014597 0162 0147 0122 4125 416623 9170

fr- 10 110118 0170 0140 0109 5196 613960 7132

gL- 13 015129 0115 0165 0130 1125 111415 8168

fL - 41 017854 1110 0140 0112 4199 510775 1175

     注:表中的塌方高度是指顶拱以上的塌方高度。下标 r 表示右岸, L 表示左岸。
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3  BP 神经网络模型

311  BP 神经网络简介

BP 神经网络是采用误差反传算法的神经网络,

由输入层、隐含层和输出层组成,其中隐含层可以有

多层,可参考图 1。各层是由神经元(节点)构成的。

对于输入信息先向前传播到隐含层节点上,经

过各神经元的激活函数 (通常采用 S 型函数)运算

后,把隐含层节点的输出信息传播到输出层节点, 最

后得到输出结果。网络的学习过程由正向和反向传

播组成。在正向传播中, 每一层的神经元状态只影

响下一层神经元的状态。如果输出层不能得到期望

的输出,那么就将误差沿原来的连接通路返回,通过

修改各层神经元的权值, 逐次地向输入层传播,然后

再正向传播,直到误差小于指定的误差[ 2]。

BP 算法是均方差最小化的最速下降法,主要的

缺点是误差曲面具有很多的局部极小点和需要较长

的训练时间。对 BP 算法的改进方法主要有两类,

一类是使用启发式信息技术, 另一类是标准数值优

化技术
[ 2]
。

312  网络的建构

31211  网络层数和节点的设置

1989年 Robet Hect-Nielson 证明了具有隐含层

的三层 BP 网络可以有效逼近任意的连续函数
[ 3]
。

输入层和输出层的节点数由具体的问题决定, 但如

何选取网络的隐含层层数和节点数, 没有确切的方

法和理论, 通常采用的是对学习样本和测试样本的

误差交叉评价的试错法。网络设计时应尽可能减小

系统的规模和复杂性[ 4]。1987年 H echt-Nilesen指

出隐含层的节点数应为 2N+ 1, 其中 N为输入层的

节点数
[ 2]
。

对表 1所示的样本, 通过试算得到了如图 1所

示的隧洞塌方高度预测的 BP 神经网络模型。

图 1  神经网络示意图
Fig. 1  The f igure oof ANN

选用与回归模型相同的输入向量,塌方高度为

输出向量,理由如上节所述。为了在计算时不进行

规格化处理, 对视倾角采用弧度表示, 围岩评分采用

满分为 1的标准。

隐含层的节点数为 9。输入层到隐含层的函数

为 S 型函数: f ( x ) =
1

1+ e
- x。隐含层到输出层采

用线性函数: f ( x ) = x。S 型函数的输出在 0到 1

之间,隐含层到输出层采用线性函数则可以处理任

何的输出。

31212  样本容量

粗略估计,可认为对于给定结构的网络来说,样

本量 m 与误差 E之间应满足关系[ 5] : m \ | W |
E

, 其

中| W | 表示可调权值的总个数。

塌方预测网络的可调权值总个数为 45,假设误

差平方和为 016, 则所需的学习样本数约为 80 个。

第 2节所建立的回归模型是一个近似的模型, 基于

此, 本文提出了利用回归模型扩充样本方法,避免了

纯粹随机的方法。对每个样本的输入向量采用随机

增量的方法构成新的样本, 对输出向量的增量则采

用回归模型的增量来近似地代替。

¹ 输入向量的增量

dx i= rand( ) @ A ,其中 dx i 表示第 i 个特征变

量的增量, rand ( )表示生成[ - 1, 1]的随机数, A 表

示放大因子。因此,生成的随机数不会超过 A 。

º 输出向量(塌方高度)的增量

dy= A E
4

i= 1

9f
9x i

dx i , dy 表示输出向量的增量, f

函数采用回归模型所得到的函数, A表示修正系数,

取值可由回归模型的误差分析而得, 本文取 012~

017。

因此,新的样本可以写成

X = [ x 1+ dx 1, x 2+ dx 2, x 3+ dx 3, x 4+ dx 4]

Y= [ y + dy ]。

31213  训练结果和预测

取断层视倾角的放大因子为 3b,厚度放大因子

为厚度的 10% , RQD值和围岩评分放大因子分别

为0105和 0105, 对训练样本进行扩充。扩充样本

应当认真分析以期符合实际。对扩充后的训练样本

采用数值优化算法中的 Levenberg-Marquart方法进

行计算,误差平方和用 016。训练结果如表 1所示。

各层间的连接权和偏置值见表 2。

对表 1中的预测样本进行了预测,效果较好,最
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大的相对误差不超过 10% , 可以在实际工作中使

用。

表 2 各层节点间的连接权和偏置值

T able 2  The connect ion w eights and biases

隐含层

节点

输入层节点 输出层节点

1 2 3 4 偏置值 1

1 - 414741 11 7958 - 151 6892 2715784 - 710783 - 413999

2 - 317501 31 5714 - 616970 - 41 7201 312841 - 1113746

3 - 918446 41 0996 - 416542 - 31 5181 - 1119297 121 5385

4 013513 - 714569 - 616174 1012414 111968 - 1118132

5 812886 - 1219407 1311039 - 21 5269 - 1113413 610170

6 515972 - 711252 1013702 - 1414345 719061 161 8923

7 - 214001 - 216227 - 711432 1615351 412019 - 1315792

8 - 211336 01 0350 - 519024 512439 314103 261 3405

9 410033 - 010011 - 418880 - 01 8967 1614735 - 1315935

偏置值 - 016803

4  结语

BP 神经网络本质上是一种非线性映射系统,采

用的是记忆学习模式, 因此需要大量的样本进行训

练才可能得到较为准确的预测。同时,这种预测方

法是从统计角度上进行预测, 缺乏对塌方机制的分

析,因此有一定的局限性。在实际工作中应当结合

其它方法进行综合分析。
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The Predictive Model of the Tunnel Collapse Height

Based on BP Artificial Neural Network and Multiple Regression
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Abstract: T he tunnel collapse is caused by many factors that can be used to build the predictive model of the tun-

nel collapse height1 A sample, the tunnel of XIAOGUANZH I hydropow er stat ion, is given in the paper1 T hose

correlat ive factors are the fault apparent dip on the tunnel direct ion and its thickness, RQD value of the sur-

rounding rock and the score of the grade of the surrounding rock according to the hydroelectric criterion1 First-

ly, the mult iple reg ression model of the tunnel collapse height is built w ith the four factors above as independent

v ariables and the tunnel collapse height as the dependent variable1 Secondly , the learning samples are added by

making use of the results f rom the mult iple regression model1 At last, the predictive model of the tunnel collapse

height based on the BP artificial neural network is built by t raining the learning samples1

Key words: BP art ificial neural netw ork; mult iple reg ression; tunnel collapse height; predictive model
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