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摘要:为提高隧道围岩力学参数取值的合理性,依托珠海市某超大断面隧道工程提出一种新型围岩参数反演模型.基于拉丁

超立方体抽样(LHS)产生初始样本后进行参数敏感性分析以确定围岩的关键参数和改进样本结构,然后利用鲸鱼优化算法

(WOA)对极限学习机(ELM)的隐含层神经元节点数、初始权重和阈值进行优化进而组成 LHSＧWOAＧELM 反演模型,将反演

所得参数代入FLAC３D计算位移并与现场实测数据进行对比分析.结果表明:采用基于 LHS进行的参数敏感性分析能够以

较少的样本考察多参数共同变化的情况,并确定影响围岩位移的主要参数为弹性模量E、黏聚力c 和内摩擦角φ;相比于

WOA、ELM、BP算法模型,LHSＧWOAＧELM 模型反演所获得的位移计算值与实测值相差更小,表明该反演分析方法能够很

好地反映围岩参数与变形之间的非线性、不确定性特征,进一步提高围岩反演的精度和效率,可为地下硐室、矿业工程的设计

参数确定提供参考.
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XIAOShihui１,２,WANGFeng３,HEBaiyan１,XUGuoyuan１,HUANGWeizhen１,LIWeipeng２

(１．SchoolofCivilEngineeringandTransportation,SouthChinaUniversityof
Technology,Guangzhou,Guangdong５１０６４１,China;

２．ZhuhaiDahengqinCo．,Ltd．,Zhuhai,Guangdong５１９０００,China;

３．ChinaRailway１８thBureauGroupNo．１EngineeringCo．,Ltd．,Zhuozhou,Hebei０７２７５０,China)

Abstract:Inordertoimprovetherationalityofmechanicalparametersoftunnelsurroundingrock,anewinversionmodelof
surroundingrockparameterswasproposedbasedonatunnelprojectwithasuperlargeＧsectioninZhuhai．Aftertheinitial
samplesweregeneratedbasedonLatinhypercubesampling (LHS),theparametersensitivityanalysiswascarriedoutto
determinethekeyparametersofthesurroundingrockandimprovethesamplestructure．Then,the whaleoptimization
algorithm (WOA)wasusedtooptimizethenumberofhiddenlayernodes,theinitialweightsandthethresholdsoftheextreme
learningmachine (ELM)toformtheLHSＧWOAＧELMinversion model．Theinversionparametersweresubstitutedinto
FLAC３Dtocalculatethedisplacementandcomparewiththefield measureddata．Theresultsshowthattheparameter
sensitivityanalysisbasedonLHScaninvestigatethecoＧvariationofmultiＧparameterswithfewersamples,anddeterminethe
mainparametersaffectingthedisplacementofsurroundingrockaselasticmodulusE,cohesioncandinternalfrictionangleφ．
ComparedwithWOA,ELMandBPalgorithm models,thedifferencebetweenthecalculateddisplacementvaluesobtainedby
LHSＧWOAＧELMinversion modelandthe measureddisplacementvaluesissmaller,indicatingthattheinversionanalysis
methodcanwellreflectthenonlinearanduncertaincharacteristicsbetweenthesurroundingrockparametersanddeformation,

andfurtherimprovetheaccuracyandefficiencyofthesurroundingrockinversionintunnelswithsuperＧlargesection,whichcan
provideareferencefordeterminingthedesignparametersofundergroundcavernsandminingprojects．
Keywords:TunnelwithsuperlargeＧsection,Parameterinversionofsurroundingrock,Latinhypercubesampling,Whale
optimizationalgorithm,Extremelearningmachine
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０　引言

在矿产资源开采、水利水电开发、地下结构物建

设等众多岩土工程领域中,确定合理的岩体力学参

数是重要的研究课题,直接关系到数值模拟、支护设

计的正确性和可靠性[１].目前围岩力学参数取值存

在以下难点,一方面由于采用分部开挖施工对围岩

产生了多次扰动,现场取样试验得到的围岩力学参

数往往与实际工程中参数相差过大;另一方面由于

相关设计施工规范尚不完善,技术人员在围岩力学

参数取值时过于保守,使得支护设计时参数不够合

理,造成一定的资源浪费.因此,有必要根据实际工

程岩体监测数据,建立围岩的力学参数反演模型,对
围岩进行稳定性评价.

围岩的力学参数和变形之间存在着复杂的非线

性关系,基于变形值的力学参数反分析方法具有计

算速度快、成本低等优势,成为围岩力学参数获取的

有效手段[２].GIODA 等[３]首次将反分析方法引入

隧道工程,利用结构开挖过程中的位移、应力或应变

的现场测试数据确定围岩的力学参数.随后,不同

的反分析模型逐渐应用于地下硐室[４Ｇ５]、矿业开

采[６Ｇ８]等工程.近年来,随着计算机技术的发展,人
工智能方法逐渐应用到力学参数反演中,主流为BP
神经网络[９Ｇ１０],也有不少利用学习速度快且泛化能

力好的极限学习机[１１]对岩土力学参数进行反演的

成功案例.为提高反演精度和计算速度,部分学者

结合了参数敏感性分析与神经网络[１２Ｇ１３]优化试验

样本,减少低敏感度因素对网络训练的影响;而另外

一些学者通过引入元启发式智能算法来求解反分析

优化问题[１４Ｇ１５],并均取得了一定的成就,但在实际

应用中仍然存在以下不足:
(１)传统的方法在生成反演模型的训练集时往

往只考虑单一参数的变化,这与岩体真实情况不符;
(２)在选择反演参数时具有一定的主观性和经

验性,采用低敏感度参数进行反演不仅增加了计算

量,还使得反演模型复杂化,容易陷入过拟合;
(３)极限学习机与其他神经网络类似,受初始

输入权重与阈值影响较大;
(４)典型优化算法如遗传算法等仍存在易陷入

局部最优解、稳定性差的问题.
综合先前学者的研究成果,本文基于拉丁超立

方体抽样(LHS)的参数进行敏感性分析,结合鲸鱼

优化算法(WOA)改进的极限学习机(ELM)方法,

构建LHSＧWOAＧELM 模型并将其应用于珠海市超

大断面隧道工程进行围岩力学参数反演,验证该方

法的可靠性和工程应用效果.

１　基本方法与理论

１．１　拉丁超立方体抽样

拉丁超立方体抽样作为一种先进的抽样技术,
它能以较少迭代次数的抽样准确地重建输入分布,
有效避免蒙特卡罗法大量反复的抽样工作[１６].与

随机抽样不同,LHS通过尽可能地使每一个边缘分

布分层,达到全覆盖每一个变量范围.在n 维向量

空间里抽取m 个样本,其主要流程[１７]为:
(１)将每一维分成互不重叠的 M 个区间,每个

区间有相同的概率;
(２)在每一维里的各个区间中随机抽取一个点;
(３)从每一维里随机抽出流程(２)中选取的点,

按照随机顺序组成预测值变量.
其中每 个 变 量 划 分 的 区 间 数 建 议 取 M ≥

１．３３n.

１．２　参数灵敏度分析方法

在实际岩土工程中各参数之间相互关联,单一

参数变化而保持其他参数不变的情况是不可能存在

的,用随机模拟的方法进行参数灵敏度分析的优势

在于能同时考虑所有参数共同改变的情况.因此,
本文按照文献[１８]的方法,引入Spearman秩相关

系数rs来衡量两个随机变量之间的相关性,即:

rs＝
∑
N

i＝１
RiQi－

N
４
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∑
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i＝１
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i －
N
４
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i －
N
４
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(１)
式中,Ri、Qi 分别为随机变量样本值Xi、Yi 在样本

区间(X１,􀆺,XN)和(Y１,􀆺,YN)中的“秩”,１≤i≤
N;N 为样本数量.

１．３　鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法是基于座头鲸的“气泡网络”捕食

策略而提出的新型群体智能优化算法[１９Ｇ２０],具有调

整参数少和跳出局部最优解能力较强的优势,被不

少学者应用于非线性优化、故障诊断等领域[２１Ｇ２２],
但是目前该方法在隧道工程中应用较少,主要算法

步骤如下.
(１)包围猎物.
将当前鲸群中最佳候选个体位置视为目标猎物
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位置,然后根据该最佳候选个体的位置更新鲸群中

其他个体位置.即:

D＝|C􀅰X∗ (t)－X(t)| (２)

X(t＋１)＝X∗ (t)－A􀅰D (３)
式中:D 为当前搜索个体与当前最优解的距离;X 为

当前解的位置向量;X∗ 为当前获得的鲸鱼群中最优

解的位置向量;A 和C 为系数向量;t为迭代次数.

A 和C 通过下式计算确定:

A＝２ar－a (４)

C＝２r (５)
式中:r为区间[０,１]的任意向量,a 随迭代次数的

增加从２线性递减到０.
(２)螺旋气泡网攻击.
计算鲸鱼个体与猎物之间的距离,然后鲸鱼以

螺旋形状游向猎物并收缩包围圈:

D′＝|X∗ (t)－X(t)| (６)

X(t＋１)＝D′􀅰ebl􀅰cos(２πl)＋X∗ (t) (７)
式中:l为区间[０,１]的随机数;b 为描述螺旋形状

的常量系数,可取１.
(３)随机搜索猎物.
在群体捕食的同时,若满足|A|＞１,鲸群将根

据相互的位置进行随机游动以提高算法的全局搜索

能力.即:

D＝|C􀅰Xrand－X| (８)

X(t＋１)＝Xrand－A􀅰D (９)
式中,Xrand 为当前鲸群随机选择的位置向量.

１．４　 极限学习机及其优化

极限学习机是基于单隐含层前馈神经网络提出

的新算法[２３Ｇ２４],具有学习速度快、泛化性能好等优

点.在训练中只需设置隐含层神经元节点的个数,
算法便会随机产生输入层与隐含层间的连接权值及

隐含层神经元的阈值,以此得到唯一的全局最优

解.对于N 个样本中的n维输入向量Xi 与m 维输

出向量Ti,其中１≤i≤N,当隐含层神经元节点数

为l′时,ELM 网络可以表示为:

∑
l′

f＝１
βfg(Wf􀅰Xi＋bf)＝Oi (１０)

式中:Oi 为单隐含层输出函数;g(x)为激活函数;

Wf 为输入和输出之间的权重向量;βf 为第f 个隐

含层和输出之间的权重向量;bf 为偏置向量.
单隐含层ELM 的学习目标为:

∑
N

i＝１
‖Oi－Ti‖＝０ (１１)

即需求得一组Wf、βf、bf,使得:

Hβ＝T (１２)
式中:H 为隐含层输出矩阵;β 为输出权重矩阵;T
为期望输出矩阵.

通常地,采用最小二乘法求解出式(１２)中的输

出权重矩阵β,即:

min
β

＝‖Hβ－T‖ (１３)

由上可知,ELM 网络的初始输入权重与隐含层

阈值由网络随机生成,同时网络的最佳隐含层神经

元节点个数通常是经过经验公式试算出来的,而模

型的精度往往受三者的影响较大.为提高其寻优精

度,通过 WOA对网络的隐含层神经元个数、初始输

入权重与隐含层阈值进行优化,构建 WOAＧELM
优化模型,其网络结构如图１所示.

图１　WOAＧELM 网络结构

Fig．１　ThenetworkstructureofWOAＧLEM

２　围岩力学参数反演模型的建立

本文基于上述介绍的原理,提出了一种适用于

超大断面隧道的围岩力学参数LHSＧWOAＧELM 反

演模型,以此更好地表达输入层(围岩变形)与输出

层(围岩力学参数:包括弹性模量E、泊松比μ、黏聚

力c、内摩擦角φ、容重γ)之间的复杂非线性映射关

系.模型选取初始样本时,首先结合了工程地质勘

察报告及规范«公路隧道设计细则»(JTG/TD７０—

２０１０)确定待反演的围岩力学参数的基准值和变化

范围,然后使用拉丁超立方抽样生成一组围岩力学

参数,代入 FLAC３D建立的正演模型,计算获得围

岩变形值,最后将围岩力学参数及其位移计算值组

成一组样本,选取合适的样本数量,并进行参数敏感

性分析,将敏感度高的围岩力学参数作为输出层,相
应的围岩关键测点位移计算值作为输入层,构建前

述的 WOAＧELM 模型的学习样本.WOA 算法随

机生成初始鲸鱼群位置向量,然后将所有关键测点

的位移计算值与预测值之间的差值平方和作为目标

３９　肖时辉,等．基于 LHSＧWOAＧELM 的隧道围岩参数反演分析[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(３)．



函数对位置向量进行寻优,经过多次迭代后确定

ELM 算法的最优隐含层神经元个数、初始权重和阈

值,以此完成对围岩力学参数的反演.模型构建总

体思路如下:
(１)根据实际情况及相关规范,利用LHS方法

生成初始样本,对各围岩力学参数与变形进行敏感

性分析;
(２)选取敏感度高的参数,构建 LHSＧWOAＧ

ELM 网络学习样本;
(３)通过 WOA 算法确定 ELM 模型中的隐含

层神经元个数、优化输入权重与隐含层阈值;
(４)利用实测数据(围岩变形)作为输入层代入

训练好的模型得到围岩力学参数;
(５)将反演得到的围岩力学参数输入正分析模

型并进行误差分析,验证模型的合理性.
模型具体流程如图２所示.

图２　围岩力学参数反演模型流程

Fig．２　Processfortheinversionmodelofmechanical
parametersofsurroundingrock

在LHSＧWOAＧELM 模型反演过程中,激活函

数选择Sigmoid函数,初始种群规模为３０只,最大

迭代次数为１００代;同时,保持网络设置参数一致,
将LHSＧWOAＧELM 反演结果与 GWOＧELM(灰狼

优化算法改进极限学习机模型)、ELM(极限学习

机)、BP 神经网络进行对比,引入平均绝对误差

(MAE)、均方误差(MSE)、均方根误差(RMSE)和
计算时间作为评价反演模型效果优劣指标,其计算

方法如下:

MAE＝
１
N∑

N

i＝１
|yi －̂yi| (１４)

MSE＝
１
N∑

N

i＝１

(yi －̂yi)２ (１５)

RMSE＝
１
N∑

N

i＝１

(yi －̂yi)２ (１６)

式中:yi 为第i个样本的真实值;̂yi 为模型对第i个

样本的预测值.

３　工程实例分析

３．１　工程概况

珠海市某公路隧道北起珠海大道,穿越黑白面

将军山,南至南琴路,直通横琴新区,线路全长约

３．８６km,其中隧道左线长３６４５m,右线长３７３５
m.隧道右线出口大跨段(YK４＋８８０)~(YK４＋
８４０)断面最大开挖宽度为 ２３．４４ m,开挖高度为

１４．０６m,净空有效面积为１４６．１４m２,为超大断面隧

道.该段围岩多为强 中风化石英闪长岩,拱部及

侧壁自稳性差,加上浅埋偏压的作用,开挖时易坍

塌.根据地质勘察报告和工程施工方案判定该段隧

道围岩等级为Ⅴ级,采用双侧壁导坑法施工,待左线

出口所挖的边坡稳定后再施工隧道主体工程,其断

面尺寸如图３所示.

图３　洞口大跨段断面(单位:cm)

Fig．３　LargeＧspansectionoftunnelportal(Unit:cm)

３．２　正演模型的建立

３．２．１　模型概况

大跨段隧道为浅埋偏压山岭隧道,邻近出口,根
据现场勘察报告,该段可不考虑地应力场.为减少边

界尺寸的影响,总体模型计算区域的选取以隧道直径

的２~３倍以上、竖直向２~３倍以上为原则,计算模

型几何尺寸x、y、z分别为１６０m、４０m、１００m.
利用 MidasGTSNX 建立几何体并划分三维

网格,导入FLAC３D进行计算分析.底面边界为固
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定约束,顶面上边界为自由面,左右边界施加x 水

平方向约束,前后边界施加y 纵向方向约束.计算

模型采用 MohrＧCoulomb屈服准则,其中围岩、挡土

墙和注浆加固区等采用三维实体单元,管棚采用

beam 单元,系统锚杆与锁脚锚杆采用cable单元,
初期支护与临时支护采用shell单元模拟.共建立

１８００００个实体单元和２００００个结构单元,正演总

体模型如图４所示.

图４　隧道正演总体模型

Fig．４　Thegeneralmodeloftunnelforwardanalysis

３．２．２　模型参数的确定

超前支护范围为拱部１２０°,采用长１０m、直径

８９mm 的注浆管棚和长４．５m、直径４２mm 的小导

管,环向间距均为４０cm.管棚的模量[２５]按照公式

(１７)计 算;注 浆 小 导 管 采 用 形 成 注 浆 加 固 区

模拟[２６].

Ep＝(Es１Is１＋EmIm)/(Is１＋Im) (１７)
式中:Ep、Es１、Em分别为管棚等效模量、钢管弹性模

量、管内充填砂浆弹性模量;Is１、Im为钢管和充填砂

浆的惯性矩.
对于初期支护和临时支护中的钢拱架、钢筋网

的各 物 理 参 数 采 用 公 式 (１８)折 算 到 喷 射 混 凝

土中[２７]:

El＝Ec＋
Es２As２

Ac
(１８)

式中:El为支护等效模量;Ec为喷射混凝土弹性模

量;Es２为钢材弹性模量;Ac为喷射混凝土截面面

积;As２为钢材截面面积.
最终各支护结构基本力学参数见表１.

表１　支护结构基本力学参数

Table１　Basicmechanicalparametersofsupportstructure

类别 内容 单元类型
容重γ/

(kN􀅰m－３)
弹性模量
E/GPa

泊松比

μ
超前支护 拱部１２０°、Φ８９mm 管棚 beam ３３．２ ９３．９ ０．２
初期支护 C２５喷射砼＋双层Φ８mm 钢筋网＋HW２５０＠５０cm 钢拱架 shell ２４．０ ３０．４ ０．２
临时支护 C２５喷射砼＋Φ８mm 钢筋网＋I２０b＠５０cm 钢拱架 shell ２４．８ ３２．５ ０．２
二次衬砌 C４０钢筋混凝土 实体 ２５．５ ３２．５ ０．２

锚杆 拱部９０°、Φ２５mm 中空锚杆、涨壳锚杆,交错布置,边墙外侧Φ２２mm 砂浆锚杆,
内侧Φ２５mm 涨壳锚杆,钢架处设８根Φ４２mm 锁脚锚杆.

cable ７８．５ ２１０ ０．２

３．３　围岩参数敏感性分析

结合工程地质勘察报告及相关规范[２８],确定围

岩力学基准参数见表２,对弹性模量E、泊松比μ、黏
聚力c、内摩擦角φ、容重γ 进行参数敏感性分析.
在正演分析模型中选取模型开挖１５m 处(对应实

际里程 YK４＋８６５)断面布置测点,如图５所示.采

用拉丁超立方体抽样获取２５组抽样值,并代入正演

仿真模型获得该断面关键测点的位移值,见表３.

表２　围岩参数取值

Table２　Parametersofsurroundingrock

项目
弹性
模量

E/GPa

泊松比

μ

黏聚力
c/
MPa

内摩擦角

φ/
(°)

容重
γ/

(kN􀅰m－３)

基本参数 １．０ ０．３ ０．２ ３０ ２５
变化范围 ０．７~１．３０．２５~０．３５０．１~０．３ ２０~４０ ２０~３０
假设分布 均匀 均匀 均匀 均匀 均匀

图５　YK４＋８６５断面测点布置

Fig．５　ThemeasuringpositioninYK４＋８６５section

对样 本 数 据 进 行 排 秩 并 计 算 围 岩 变 形

Spearman相关系数,如图６所示.
影响测点８变形的敏感度顺序为:E＞c＞φ＞

γ＞μ;
影响测点９变形的敏感度顺序为:E＞c＞φ＞

γ＞μ;
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表３　LHS结果及位移计算值

Table３　LHSresultsanddeformationcalculation

组别
参数取值 位移计算值/mm

E/GPa μ φ/(°) c/MPa γ/(kN􀅰m－３) 中拱顶(测点８) 左拱顶(测点９) 右拱顶(测点１０) 地表(测点２９)

１ １．２７ ０．２８ ３７．５６ ０．２８ ２７．３８ －７．７８１ －６．５６５ －３．８７６ －５．７８３
２ ０．７０ ０．３１ ３６．１５ ０．１７ ２８．３９ －１３．０５８ －１１．３０５ －６．４５３ －１０．１３１
３ １．０１ ０．３３ ２７．５８ ０．２６ ２３．３２ －７．８７７ －６．７２８ －３．９１５ －５．９１６
４ １．１２ ０．２６ ３３．０４ ０．２３ ２０．９９ －７．１９７ －６．０３７ －３．５６９ －５．３３４
５ ０．７８ ０．３３ ２０．００ ０．１５ ２２．７８ －１２．３１０ －１０．８０８ －７．１２３ －９．９１７
６ １．２４ ０．３３ ２９．９７ ０．１９ ２４．４４ －７．１８１ －６．１６４ －３．７３５ －５．３８０
７ １．０７ ０．２７ ２３．４４ ０．２４ ２３．８７ －８．４０９ －７．１９０ －４．２２４ －６．３２８
８ １．１６ ０．２８ ２８．０３ ０．１２ ２８．７１ －１６．４２８ －１３．８０７ －１０．１０９ －１４．６３３
９ ０．９５ ０．３０ ３４．８４ ０．１４ ２０．７５ －８．１８７ －７．０２５ －４．２４８ －６．２２９
１０ １．１０ ０．３１ ２２．３３ ０．２９ ２６．６８ －８．３８８ －７．２０４ －４．１６９ －６．３１３
１１ ０．８９ ０．３２ ２４．７５ ０．１４ ２１．５１ －９．８０５ －８．５３２ －５．５４０ －７．７１２
１２ ０．７６ ０．３２ ２９．１０ ０．２１ ２７．７４ －１１．７９２ －１０．２４７ －５．８０９ －９．０８１
１３ ０．８６ ０．２７ ２４．９６ ０．２５ ２１．９７ －９．０４３ －７．６８７ －４．３７５ －６．８３１
１４ ０．９７ ０．２８ ３３．８５ ０．３０ ２６．２９ －９．１２８ －７．７５０ －４．３９８ －６．８７３
１５ １．１８ ０．３５ ４０．００ ０．２０ ３０．００ －８．３７０ －７．２２４ －４．２２１ －６．２９０
１６ ０．８３ ０．３０ ２０．８４ ０．１１ ２４．８５ －２７．２４１ －２３．５４９ －１６．１９３ －２５．１３８
１７ ０．９０ ０．３４ ２２．７８ ０．１０ ２０．００ －１２．２１２ －１０．３７７ －７．６４７ －１０．４２１
１８ １．２３ ０．２６ ３２．０４ ０．１８ ２２．１０ －７．１５９ －６．０４９ －３．６２８ －５．３１２
１９ １．０３ ０．３１ ２６．３４ ０．１７ ２５．３６ －９．４８６ －８．２３４ －５．２４６ －７．３４８
２０ １．３０ ０．３０ ３９．０３ ０．２６ ２４．０９ －６．７７２ －５．７１０ －３．４０１ －５．０１２
２１ ０．７２ ０．３５ ３７．７８ ０．２３ ２３．１５ －９．８３３ －８．３８４ －４．７９３ －７．４６２
２２ １．１６ ０．２５ ３１．２７ ０．２１ ２８．８１ －９．５５９ －８．２００ －４．９４５ －７．２４１
２３ １．０５ ０．２９ ３５．３７ ０．１６ ２６．８６ －９．４２９ －８．１０８ －４．９８０ －７．２１３
２４ ０．８１ ０．２９ ２６．９６ ０．１３ ２９．５８ －２０．６９６ －１７．６３３ －１２．０６８ －１８．２４１
２５ ０．９４ ０．２５ ３１．０８ ０．２７ ２５．８１ －９．５５３ －８．１００ －４．６０６ －７．１９８

　　影响测点１０变形的敏感度顺序为:E＞c＞φ＞
γ＞μ;

影响测点２９变形的敏感度顺序为:E＞c＞φ＞
γ＞μ.

图６　围岩变形Spearman相关系数

Fig６　Spearmancorrelationcoefficientof
surroundingrockdeformation

对于围岩变形,３处拱顶沉降与地表沉降敏感

度一致,弹性模量、黏聚力和内摩擦角影响较大,其
中各测点弹性模量的Spearman相关系数均达到０．６
以上;容重与泊松比Spearman相关系数处于０．３以

下,说明围岩变形对拱顶与地表沉降的影响较小.

３．４　LHSＧWOAＧELM 模型样本构造

根据参数敏感性分析结果,总体上容重与泊松

比对于围岩竖向变形影响程度相对较少,因此,本文

后续反演分析选取围岩的弹性模量、黏聚力和内摩

擦角作为基本参数.以表３中２５组样本数据构成

LHSＧWOAＧELM 的训练集,另使用均匀试验生成５
组样本作为模型的测试集,见表４.

３．５　围岩力学参数反演

将构建好的训练集样本与测试集样本输入

LHSＧWOAＧELM 模型中,经过多次迭代,确定了最

佳隐含层神经元个数为１１个,并获得一组最佳的输

入权重与隐含层阈值.同时,通过平均绝对误差

(MAE)、均方误差(MSE)、均方根误差(RMSE)和计

算时间,将LHSＧWOAＧELM 反演结果与 GWOＧELM
(灰狼优化算法改进极限学习机)模型、ELM(极限学
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习机)、BP(神经网络)等算法进行对比,评价反演模型 效果的优劣,各模型评价指标结果见表５.

表４　均匀试验抽样结果及位移计算值

Table４　Resultsofuniformexperimentsamplinganddeformationcalculation

组别
参数取值 位移计算值/mm

E/GPa φ/(°) c/MPa 中拱顶(测点８) 左拱顶(测点９) 右拱顶(测点１０) 地表(测点２９)

１ ０．７０ ３０．００ ０．２５ －９．６６７ －８．１７７ －４．６０４ －７．３４９

２ ０．８５ ２０．００ ０．２０ －１４．８３８ －１３．０９０ －８．５６２ －１２．０４９

３ １．００ ３５．００ ０．１５ －８．８７９ －７．６０９ －４．５９９ －６．７４３

４ １．１５ ２５．００ ０．１０ －１７．０７７ －１４．３３９ －１０．８５２ －１５．５１６

５ １．３０ ４０．００ ０．３０ －７．１６３ －６．１２４ －３．６４１ －５．３２９

表５　各模型评价指标计算结果

Table５　Calculationresultsofvaluation
indexesforeachmodel

模型 MAE MSE RMSE 计算时间/s

LHSＧWOAＧELM １．６０４４ １０．５１６７ ３．２４２９ ６２
GWOＧELM １．９１５６ １２．００２０ ３．４６４４ ７０

ELM ２．３２９１ ２２．４１６６ ４．７９４６ ５５
BP ２．０９５５ １５．４２９１ ３．９２８０ ９２

综合分析上述评价指标,预测精度由高至低依

次为 LHSＧWOAＧELM、GWOＧELM、BP、ELM.尽

管未经优化的 ELM 在反演预测精度上落后于 BP
神经网络,但其所消耗时间较少,仅用５５s,这是因

为ELM 模型是单隐含层前馈神经网络,网络结构

简单,无需进行参数迭代,因此其计算效率更高.而

经过 WOA优化的ELM 网络在精度和效率上都具

有良好的表现,证明 LHSＧWOAＧELM 模型可用于

超大断面隧道围岩反分析.
对现场实测数据进行曲线拟合获取围岩最终位

移变形值.为进一步反映模型反演结果的准确性,
将 YK４＋８６５ 断面现场沉降实测值代入训练好的

LHSＧWOAＧELM 模型中,得到地层力学参数反演

结果:E＝１．０１GPa,黏聚力c＝１．２５MPa,内摩擦角

φ＝２５°,将得到的围岩力学参数反演结果重新输入

FLAC３D正演模型中,并与其他３种训练模型计算

结果进行比较,计算所得的位移见表６.

表６　４种模型计算结果对比

Table６　Comparisonofcaculationresultsoffourmodels

测点
现场实测
值/mm

LHSＧWOAＧELM GWOＧELM ELM BP
正演值/mm 相对误差/％ 正演值/mm 相对误差/％ 正演值/mm 相对误差/％ 正演值/mm 相对误差/％

８ －１４．１０ －１３．８１ ２．０６ －１３．３３ ５．４６ －１６．３８ １６．１７ －１５．６１ １０．７１

９ －１１．８０ －１１．８９ ０．７６ －１１．１５ ５．５１ －１３．８０ １６．９５ －１２．５６ ６．４４

１０ －９．３０ －９．１３ １．８３ －８．５５ ８．０６ －８．０１ １３．８７ －８．１３ １２．５８

２９ －１２．１０ －１１．８０ ２．４８ －１３．１０ ８．２６ －１４．２３ １７．６０ －１３．２３ ９．３４

　　由表６可知,未经过优化的ELM 和BP模型总

体计算结果相对误差较大.相比 GWOＧELM 模

型,LHSＧWOAＧELM 模型相对误差更小,优化效果

更为显著.利用LHSＧWOAＧELM 模型进行围岩力

学参数反演时,拱顶位移与地表沉降正演值与实测

值吻合良好,最大相对误差为２．４８％;总体上可认为

LHSＧWOAＧELM 反演结果良好,后续将继续针对

YK４＋８６５断面的拱顶位移与地表沉降进行分析.

３．６　围岩位移结果分析

图７与图８分别为 YK４＋８６５断面关键施工步

竖向位移云图与曲线图.
在隧道开挖过程中,位于隧道拱顶正上方的地

表沉 降 与 中 部 拱 顶 沉 降 趋 势 类 似,最 终 约 达 到

－１１．８０mm;受隧道浅埋偏压影响,拱顶沉降并非

呈现完全中心对称分布,在大跨段隧道全断面,中部

拱顶最终沉降最大,达到－１３．８１mm,左导洞次之,
为－１１．８９mm,右导洞沉降最少,约为－９．１３mm,
围岩整体变形稳定,均小于施工预留变形量.受

双侧壁导坑工法施工顺序影响,左导洞拱顶最先

沉降,但在中部上导洞上台阶土体开挖后,整个拱

顶失去其下土体的约束,竖向位移均明显增大,中
部拱顶沉降速率最大,最终超过其他两侧拱顶.
因此,中部上导洞开挖时应密切关注围岩变形,必
要时预留核心土.
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图７　YK４＋８６５断面关键施工步竖向位移云图

Fig．７　VerticaldeformationnephogramsofkeyconstructionstepsatYK４＋８６５section

图８　YK４＋８６５断面关键施工步竖向位移曲线

Fig．８　Verticaldeformationcurvesofkey
constructionstepsatYK４＋８６５section

４　结论

本文融合了拉丁超立方体抽样和经过鲸鱼优化

算法改进的极限学习机各自的优点,构建了 LHSＧ
WOAＧELM 反演模型并将其应用于珠海市某大断

面隧道工程进行围岩物理参数反演,成功验证了该

方法的可靠性.
(１)基于LHS形成的初始样本能够考察所有

参数的共同变化,同时能够保证每一个变量范围的

全覆盖,更加符合超大断面隧道围岩力学参数的实

际情形.
(２)通过非参数统计方法进行参数敏感性分

析,确定了本隧道工程中地层物理力学参数对隧道

断面拱顶沉降及地表变形的敏感度,其敏感度按从

高到低的顺序为:E＞c＞φ＞γ＞μ.后续选取地层

的弹性模量E、黏聚力c和内摩擦角φ 作为反演分

析基本参数,降低了反演模型的参数维度,减少了计

算量.
(３)通过 WOA 算法对 ELM 模型的隐含层神

经单元个数、初始输入权重与隐含层阈值进行优化,
形成鲁棒性较强的 LHSＧWOAＧELM 模型,并与其

他模型进行对比,在保持较快的运算速度下显著地
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提升了反演精确度,而 MSE和 RMSE都处于较低

水平,表明了LHSＧWOAＧELM 模型训练效果良好.
(４)将本文方法应用于珠海市超大断面隧道位

移反分析中,获得了较为可靠的围岩参数反演结果,
其中弹性模量E＝１．０１GPa,黏聚力c＝１．２５MPa,
内摩擦角φ＝２５°,验证了模型的实用性,提高了人工

智能算法在岩土工程领域的工程应用价值,为相关的

地下工程、矿业工程的岩体力学参数确定提供参考.
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