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基于快速支持向量机算法的灌浆地层识别 
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摘  要：针对灌浆地层裂隙存在不确定性变化的特点，提出基于支持向量机(SVM)的灌浆地层智能识别方法，以

提高地层识别能力。为了提高支持向量机模型的运算速度，采用几何方法求取支持向量，避免了二次规划算法求

解。该算法根据支持向量的几何分布特点，从距离最近的样本点开始，通过不断地寻找违反 KKT 条件的样本点

来找出支持向量。最后，选取大理岩石(较完整地层)和砂质板岩地层的部分灌浆实验数据样本建立灌浆地层的分

类模型，用其他未训练的同分布的新数据进行地层识别验证。仿真结果表明，改进支持向量机分类方法简单有效，

与神经网络方法相比有更强的泛化能力和更快的运算速度。 
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Abstract: A support vector machine (SVM) approach was proposed for uncertain grouting stratum to increase the 

grouting stratum identification capability. In order to improve SVM algorithm’s iterative efficiency, a geometric 

algorithm of support vector was proposed to avoid resolving quadratic programming algorithm. The principle of the new 

algorithm is as follows: starting from two closest points of the opposite classes to seek the support vectors accumulatively, 

and seeking the vectors which are the violators of KKT condition as support vectors. Finally, selecting group 

classification data of fracture rock and gritstone stratum in the real grouting project, a part of them was used to train set of 

SVM, and others were used to check the classification effect. Simulation results show that SVM method is simple and 

effective, and it has strong robust ability and faster computing velocity compared with neural network method. 
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地层与灌浆压力的设计、灌浆压力控制密切相  

关[1−2]。但由于地层裂隙的几何尺寸、裂隙数、裂隙发

育状况等因素的变化具有不确定性，因此，准确了解

地层的性质有重要意义。常规测量岩石地层性质的方 
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法有微分测试法、弹性模量法、P 型微波法、S 型微

波法[3]和数字电视探测法等[4]。不同地层的灌浆压力−

流量曲线有其不同的特性，并据此将地层分为 5 类[5]。

常用的智能识别方法有神经网络(NN)法、模糊识别法

和粗集不相容系统法[6]。其中，模糊识别模型高度依

赖先验知识[7]，而 NN 模型易陷入局部最优。支持向

量机(SVM)是由 Vapinik[8]提出的一种新型的基于统计

学习理论的学习机，建立在统计学习理论的 VC 维理

论和结构风险最小原理基础上，在小样本、高维、非

线性数据空间下的学习过程中可以充分利用多种特征

提供的信息，具有较强的泛化能力[9−10]。本文作者在

这些研究的基础上，对灌浆系统简化模型进行分析，

得出合适的地层描述特征，并通过自行研制的灌浆自

动记录仪采集现场数据。然后，选用 2 类不同地层的

分类数据，运用快速支持向量机分类(几何求解法，记

为 Fast-SVM)，当分类模型训练好后，对新的地层特

征数据进行分类；最后，将 C-SVM 和 Fast-SVM 与神

经网络方法进行仿真对比。 

 

1  支持向量机分类 

 

1.1 支持向量机的基本思想 

给定 l 个样本 ( ，i=1, 2, …, 

l)，根据已知样本，寻求 1 个最优分类函数(超平

面) ，能将 2 类数据分开，且每类数

据到超平面 D 的最短距离之和(又称之为隔)最大。 
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对于 2 类分类问题， }1,1{ −+∈iy 。数据点若属于

+1 类，则 ( ≥1；若属于−1 类，则)bxw i +⋅ )( bxw i +⋅ ≤

−1。这时，称数据点 xi被正确分类，可以综合表示为： 
 

)( bxwy ii +⋅ ≥1。             (1) 
 

点 xi到超平面 D 的距离可表示为
w

bxw i )( +⋅
，结

合式(1)，点到超平面 D 的最短距离为
w
1 ，隔可以表

示为
w
2

。要使隔最大，最优分类的问题可以表示为： 
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2
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st.  1))(( −+⋅ bxwy ii ≥0。         (2) 
 

通过上述描述，最优分类问题变成空间数据点的

二次最优化问题。 

1.2  支持向量机模型的优化算法 

从式(2)可以看出，支持向量机分类的数学模型实

质 是 二 次 最 优 问 题 。 引 入 Lagrange 乘 子

),,( 21 lαααα L= l
+∈R 。根据 Wolfe 对偶理论，将式

(2)中含不等式约束的最优问题表示为 Lagrange 广义

目标函数形式[11]： 
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由极值条件可得： 
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同时，它应满足 Karush-Kush-Tucker(KKT)互补 

条件[12]： 
 

0]1)([ =−+⋅ bxwy iiiα 。          (6) 
 

将式(4)和(5)代入式(3)，再结合式(6)，原问题的

优对偶表达式为： 最 

max ∑∑∑
==

+⋅−=
l

i
i

l

i

l

j
jijiji xxyybwL

11
)(

2
1),,( αααα ， 

st. 。           (7) 0
1

=∑
=

l

i
iiy α

 
其中： iα ≥0；i=1, 2, …, l。 

通过迭代求解式(7)，获得最优的 Lagrange 乘子

。结合式(6)可得： *α
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由于最优 ≥0，代入 *α
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联系式(8)和(9)得最优分类面为： 

**)( bxwxD += 。             (10) 

将测试的数据代入式(10)，若 D(x)≥1，则识别地

层类别为+1 类；若 D(x)≤−1，则识别类别为−1 类。 
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2  几何算法 

 
2.1  几何算法原理 

为了使分类算法在实际灌浆工程中具有更快的在

线分类速度，采用几何算法的思想。通过从几何图形

上分析支持向量的位置特点，得到最优分类超平面 h
完全由落在 2 条边界线 h1和 h2上的样本点确定，这样

的样本点称为支持向量。落在 2 条边界线之间的所有

样本点对最优分类超平面没有贡献。该算法根据支持

向量的几何分布特点，先从距离最近的样本点开始；

然后，通过不断地寻找违反 KKT 条件的样本点，直

到找出分类超平面为止，这样，避免了式(7)的二次规

划求解。 
2.2  原空间几何快速算法 

原空间几何快速算法的步骤为： 
a. 从不同类的样本中，首先找出 2 个相距最近的

样本点作为初始的 2 个支持向量。 
b. 经过初始 2 个样本连线的中心点 O0，并垂直

于 2 个样本连线的 1 个超平面作为初始最优超平面。 
c. 找出以此超平面为最优分类面时，违反 KKT

条件，且距超平面最近的数据点。 
d. 将此点作为 1 个新的支持向量，同时，在样另

类样本中找出与此点相距最近的点也作为支持向量，

新的 2 个支持向量的中心记为 O1，对原超平面以 O0

为支点进行旋转，再通过调整超平面的位置，使得新

的超平面经过后 2 个支持向量连线的中心 O1，再调整

最优超平面参数。 
e. 重复步骤 c 和步骤 d，直到没有违反 KKT 互补

条件为止(或达到允许最小误差为止)。 
f. 当有新的训练样本加入时，只在新的样本中找

出最大违反 KKT 条件者，重复步骤 d 和步骤 e。 
g. 对原支持向量集中所有样本支持向量的条件

进行重新判断，将不符合支持向量条件的样本从原支

持向量集中剔除。 
h. 停止迭代。 
图 1 所示为算法的求解过程。其中：O0为初始 2

个样本连线中心；O1为新支持向量连线中心点。 
若在原样本空间进行非线性分类，可以将原样本

空间进行特征变换，变成线性后，再用此算法求取。

本文采用核函数，样本的距离公式为： 

)(2)()()()( jijjiiji xxkxxkxxkxx ⋅−⋅+⋅=− φφ 。 

其余迭代算法与前面的相同。 

 

 
图 1  算法的迭代过程 

Fig.1  Iterative update of support vector 
 

3  灌浆地层的分类模型 
 

3.1 灌浆地层分类数据特征选取 

分类是把具有共同特征的一些条目归并在一起并

把它们与不同特征的其他条目区分出来的一种方法。

关于地层的分类或识别，在不同的研究领域或基于不

同的应用目的，选择描述地层特征的不同，对地层分

类种类也不同，如围岩稳定性分类中，选取了抗拉强

度、完整性等 5 个指标[10]。本文地层分类是为灌浆过

程中压力设计或灌浆仪压力控制服务的，所以，应根

据灌浆过程中浆液的渗流机理和灌浆工艺过程需要进

行分类。 

灌浆压力初始设计可由岩石的深度与岩性确   

定[1]： 
 

hmpp 00 += 。              (11) 
 
其中：p 为灌浆压力，MPa；h 为灌浆段顶板以上的岩

石厚度，m；p0和 m0是与岩性有关的系数。 

针对岩石地层分析不同区域地层下注浆参数特征

及其变化规律。Eriksson 等[10]通过实验研究发现，灌

浆液的扩散与地层裂隙、浆液密度、灌浆压力、黏度

等有关。灌浆液的扩散半径不同，地层吸浆流量不同。

可用同一工序下地层吸浆流量、灌浆压力、密度和黏

度等来描述当前灌浆状态下的地层性质。利用传感器

检测灌浆液中一些重要参数来反映地层变化方法比考

虑岩石地层裂隙方向、地下水位状态等机理的微观模

型更科学。此地层裂隙的不确定变化可以通过灌浆液

流量、灌浆压力的变化来反映。 

灌浆过程中灌浆口是密封的，整个灌浆管道连同

吸浆地层可看成一连通密闭容器，根据帕斯卡液压原
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理，调节阀的开度相当于改变液压系统的负载，也就

能改变管道内部的压力。可以将此灌浆模型简化为带

3 个调节阀的蓄水池类似模型，如图 2 所示。 

 

 

1—进浆阀；2—回浆阀；3—渗漏阀； 4—进水管； 

5—压力表； 6—橡胶塞；7—回水管 

图 2  灌浆系统现场简化模型 

Fig.2  Simple model of grout system 

 

以图 2 所示模型为研究对象，将灌浆液看成均匀

稳定浆液，整个灌浆管道遵循质量守恒定律，即 

地层返进 QQQ += 。               (12) 

式中：Q 为从进浆阀流入孔内的进浆流量； 为

通过调节回浆阀排出的孔外的返浆流量；Q 为压入

裂隙地层的流量。 

进 返
Q

地层

以图 2 中返浆管道浆液为研究对象，满足下列压

力平衡方程： 
 

pG=pO+pH+pF。                    (13) 
 
式中：pG为灌浆压力；pO为灌浆孔口压力计指示的压

力；pH为孔口至灌浆段间浆柱的静态压力；pF为灌浆

段管路摩擦压力损失。 

孔口至灌浆段间浆柱的静态压力为： 
 

gLp ρ=H 。                (14) 
 
式中： ρ 为灌浆液密度；L 为灌浆孔长度；g 为重力

加速度。 

实际粘性液体在流动时存在阻力。为了克服阻力

就要消耗一部分能量，这样，就有能量损失。在浆液

流动中，能量损失主要表现为压力损失，这就是实际

浆液流动的伯努利方程式中的 hw项的含义。灌浆液沿

着直径管道流动时产生的压力损失为[11]： 

D
fLvp
2
 2

F
ρ

= 。              (15) 

式中：D 为管道直径；v 为浆液流速；f 为摩擦因数。 

图 2 中的返浆流量即单位时间流过管道横截面积

的流量，可定义为： 

4/π 2vDQ =返 。             (16) 

返浆流量可用流量计测量。由式(12)可知，Q 在

实际工程中不变，若地层裂隙变小，则导致 变小，

从而， 将增大；若不及时调节压力阀的开度，从

式(16)可知，返浆流速增大，则摩擦压力增大，最终

导致灌浆压力增大。灌浆压力大于地层的临界压力将

产生地层破裂。综合式(12)~(16)，灌浆压力的非线性

型可表达为： 

进

地层Q

返Q

模
 

)),(,,(
1

oG LQQpfp 返进 −= ρ 。       (17) 

可见，密度 ρ、流量 (即Q )和灌浆

孔深度 L 是影响灌浆压力 pG的重要因素。由文献[12]

可知，地层裂隙大多直接影响地层吸浆量，而灌浆压

力反过来又是影响地层吸浆，导致地层发生变化的一

个主要因素[13]。所以，从与压力设计或灌浆过程压力

调节角度看，与灌浆相关的地层模型可表示如下： 

地层Q 返进 Q−
1

) , ,,( LQpfS G 地层岩性 ρ= 。         (18) 

地层岩性如裂隙大小、风化程度存在差异[5]。采

用文献[5]中透水率公式，该透水率综合了灌浆孔的灌

浆压力、流量和孔长等参数。这里选取数据点 xi的特

征分量为 2 个主要影响因数，即灌浆压水实验透水率

记作 Ru、灌浆时地层吸浆量( )。这 2 个特征分量

就是每个数据点的 1 个坐标分量，记为： 
地Q

) ,(),( u21 地QRxxx iii == 。         (19) 

3.2  分类步骤 

a. 收集数据。针对不同地层利用数据采集系统收

集数据。 

b. 数据预处理。将各种不同单位的数据归一化处

理，并去掉一些操作误差数据。 

c. 将不同地层的样本数据利用快速支持向量机

算法进行训练，将训练好的支持向量机模型作为地层

的识别模型。 

d. 将新数据输入训练好的支持向量机模型中，检

验模型的准确性。 
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4  灌浆地层识别仿真 
 

实验装置采用专利产品 LJ-Ⅱ灌浆自动记录仪[14]

及相应设备，工程环境为衡阳双板桥水库加固工程中

的砂质板岩层地段和大理岩石(小裂隙)地段。砂(板)

岩体吸浆量−透水率的拟合关系为 ；大

理岩体吸浆量−透水率的拟合关系为 。

前者 p−Q 曲线变化很缓，后者曲线很陡，这些都表明

不同地层有不同的灌浆特性。 

59.071.34 xy =
.056.47 xy = 54

通过灌浆记录仪进行数据采集, 并可通过 RS232

异步通信方式把采样数据传输给 PC 机作为支持向量

机分类模型的原始数据。对大理岩石地层(小裂隙)和

砂质板岩层Ⅰ序孔分别选取 49 组透水率(Ru)、灌浆时

地层吸浆量( Q )数据。并且标识大理岩石(小裂隙)地

层为第 1 类，即 ；标记砂质板岩地层为第 2 类，

即 。其中，22 组数据用于分类训练，其他 27

组数据用于检测。 

地

y 1+=i

1−=iy

仿真环境为 Windows XP，利用 Matlab 6.5 软件仿

真[15]。将原始数据进行归一化处理。采用高斯径向  
基 核 函 数 转 换 数 据 点 的 点 积 ， 即













 −
−= 22

exp),(
σ

ji
ji

xx
xxk 。将原始数据空间不可分

变为特征空间的线性可分。其中，σ 是影响分类的重

要参数，通过仿真实验，σ = 1.25 较合理。 

采用本文算法(Fast-SVM)，C-SVM 和 RBF 神经

网络分类算法(RBF-NN)分别对相同数据进行模式识

别，神经网络结构为 2−10−1。砂质板岩智能识别结果

见表 1，大理岩小裂隙地层智能识别结果见表 2。 

从表 1 和表 2 可以看出，对于不同地层，采用

C-SVM 方法和 Fast-SVM 方法所得的检验误差比

RBF-NN 方法的小，C-SVM 的最大检验误差仅为  
 

表 1  砂质板岩地层的智能识别对比 

Table 1  Identification results by different methods 

方法 
训练误差/ 

% 
训练时间/ 

s 
检验误差/ 

% 
识别时间/

s 

C-SVM  8.09 17.5  9.13 15.10 

RBF-NN 13.70 26.3 12.96 27.30 

Fast-SVM  9.14 10.4  8.12  9.14 

表 2  大理岩地层的智能识别对比 

Table 2  Identification results by different methods 

方法 
训练误差/

% 
训练时间/ 

s 
检验误差/ 

% 
识别时间/

s 

C-SVM 6.13 19.2  8.45 17.1 

RBF-NN 6.70 28.9 11.13 25.7 

Fast-SVM 7.14 10.3  8.03 12.5 

 

9.13%，而 RBF 检验误差为 12.96%，采用 C-SVM 和

Fast-SVM 方法所得结果的检验精度相当，但后者的训

练时间和检验时间比前者的短，Fast-SVM 的最大用时

仅为 12.5 s，而 C-SVM 方法的最大用时为 17.1 s。由

表 2 可见，采用 RBF-NN 法的训练误差比 SVM 法的

小，但它的检验误差明显比 SVM 方法的大。说明当

NN 模型精度较高时，训练误差小，但高精度的 NN

模型在处理新的噪声数据时反而出现过拟合现象。 
 

5  结  论 
 

a. 采用传统的弹性模量和微波测试法等只能反

映出地层的地质学特性(如地层松散性，风化程度和裂

隙大小等)，使用时又受一些条件的制约。以灌浆压力

控制为目的，建立了流体在不同地层时的机理模型，

选取透水率和灌浆流量作为分类数据特征，不但反映

灌浆液在不同地层中的水力学特性，而且可以推导出

地层种类。 

b. 仿真结果表明，C-SVM 支持向量机相对神经

网络智能方法用于小样本学习具有更高的训练精度和

更强的泛化能力，最大检验误差仅为 9.13%。 

c. Fast-SVM 算法用于求取支持向量超平面时，其

运算速度要比传统的二次规划求解算法速度快，

Fast-SVM 方法的最大用时仅为 12.5 s，而 C-SVM 为

17.1 s。 
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