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摘　要　本文将数据挖掘的新方法支持向量机应用于隧道围岩分级。支持向量机是一种基于统计学习理论的新的学习算
法，比神经网络算法能更好地解决小样本问题。选用岩层厚度、岩体结构、嵌合程度、风化程度、地下水特征、节理发育程度、榔

头敲击声和地应力等８个定性指标作为评判因子，用泥巴山隧道采集的实际数据作为样本对不同核函数的支持向量机进行训
练，并得到评判因子与围岩级别的映射关系，从而可以对未知的围岩样本进行级别判别。判别结果表明：采用多项式核的支

持向量机对围岩级别进行判别有较高的准确率，是一种值得推广和应用的围岩智能分级方法。
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１　引　言

在隧道施工过程中需要对围岩进行分级从而确

定支护方法，目前常用的分级方法有 ＲＭＲ法、Ｑ系
统法、水电围岩分级法和公路隧道围岩分级等方法。

这些方法都需要对岩体的完整程度、岩石的强度、地

下水状况等指标进行定量或半定量的测定，从而定

量地算出ＲＭＲ值、Ｑ值、Ｔ值和［ＢＱ］值用来对岩体
进行分级。但是这些方法需要现场实测的数据太

多，有时甚至会影响施工，引起施工单位的抵触。能

不能用一种快速而相对准确的方法对围岩情况进行

定性描述，再通过这些定性描述从而确定围岩级别？

目前围岩级别智能判别所主要用采的神经网络方

法［１］，需要将定量和定性数据作为输入参数对围岩

级别进行判别，但是神经网络在数据学习的过程中

容易陷入局部最小值，影响判别结果的准确性。２０
世纪９０年代发展起来的支持向量机是以统计学习
理论为理论体系，通过寻求结构风险最小化来实现

实际风险的最小化，追求在有限信息的条件下得到

最优的结果。随着支持向量机理论的不断发展和成

熟，加之神经网络等学习方法在理论上缺乏实质性

进展，支持向量机开始受到越来越广泛的重视［２］。

基于以上考虑，我们开发了基于支持向量机的围岩

定性智能分级方法。

２　支持向量机用于围岩分级的基本
理论

　　支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）由
Ｖａｐｎｉｋ［３，４］及其合作者发明，是一种基于统计学习
理论（ＳＬＴ）的机器学习方法。统计学习理论着重研
究在小样本情况下的统计规律及学习方法性质。支

持向量机能够很好地处理分类和回归问题，因此在

文本分类、图像识别、生物序列分析、手写字符识别

等领域有着广泛的应用［５］。

ＳＶＭ是从线性可分情况下的最优分类面发展
而来的，其基本思想可用

书书书

图１表示［６］。

图１表示的是二维情况下支持向量机的示意
图，点“＋”和“ｏ”分别代表两类数据样本，实线是这
两组样本的分类线，虚线为过各类中离分类线最近

的数据样本且平行于分类线的直线，虚线之间的距

离叫做分类间隔。虚线通过的数据就是支持向量。

我们所要寻找的最优分类线，就是要求此分类线不

但能将两类正确分开，而且还要使分类间隔最大。

图１　支持向量机分类面示意图
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｙｐｌａｎｅｏｆＳＶＭ

在３维空间里，最优分类线就成了最优分类面，高维
空间里就是最优超平面。

此超平面可用式（１）表示：
ω·ｘ＋ｂ＝０ （１）

由此可得决策函数：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ（ω·ｘ＋ｂ）＝ｓｇｎ∑
ｌ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘ·ｘｉ）( )＋ｂ

（２）
式中，Ｋ（ｘ·ｘｉ）是核函数，通过选择合适的核函数可
以把非线性数据转换成线性数据进行分类；ｓｇｎ
（·）为符号函数，当ω·ｘ＋ｂ≥０时，ｆ（ｘ）＝１，当ω·
ｘ＋ｂ≤０时，ｆ（ｘ）＝－１，这样就可以把超平面的上下
两部分分成两类。

图１中２条虚线的间隔为２／‖ω‖，极大化“间
隔”的思想导致求解变量ω和ｂ的最优化问题。

这样，对于已知训练集（ｘｉ，ｙｉ），其中 ｉ＝１，２，
…，ｌ，ｘｉ∈Ｒ

ｎ，ｙ∈｛＋１，－１｝，构造求解对变量 ω和 ｂ
的最优化问题：

ｍｉｎ
ω，ｂ
　 １２ ω

２ （３）

ｓ．ｔ．　ｙｉ（（ω·ｘｉ）＋ｂ）≥１，ｉ＝１，…，ｌ （４）
或求解α

ｍｉｎ
α
　 １２∑

ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
ｙｉｙｊαｉαｊＫ（ｘｉ·ｘｊ）－∑

ｌ

ｊ＝１
αｊ（５）

ｓ．ｔ．　∑
ｌ

ｉ＝１
ｙｉαｉ＝０ （６）

αｉ≥０，ｉ＝１，…，ｌ （７）
得最优解αｉ，则有

ω＝∑
ｌ

ｉ＝１
ｙｉαｉｘｉ （８）

据此可计算ｂ
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ｂ＝ｙｊ－∑
ｌ

ｉ＝１
ｙｉαｉＫ（ｘｉ·ｘｊ） （９）

　　把式（８）～（９）代入式（２）即可得到最优分类
面。

以上的算法是解决二类分类问题，对于围岩分

级这种多类分类问题，我们用“一类对余类”方法将

其转换为二类分类问题进行解决［７，８］。一类对余类

法（ｏｎｅｖｅｒｓｕｓｒｅｓｔ，ＯＶＲ）是最早出现也是目前应用
最为广泛的方法之一，其步骤是构造 ｋ个两类分类
机（设共有ｋ个类别），其中第ｊ个分类机把第ｊ类同
余下的各类划分开，训练时第 ｊ个分类机取训练集
中第ｊ类为正类，其余类别点为负类进行训练。判
别时，输入信号分别经过 ｋ个分类机共得到 ｋ个输
出值：

ｆｊ（ｘ）＝ｓｇｎ（ｇｊ（ｘ）），ｊ＝１，…，ｋ （１０）
其中

ｇｊ（ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
ｙｉα

ｊ
ｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ

ｊ （１１）

　　若只有一个＋１出现，则其对应类别为输入信号
类别；若输出不只一个＋１（不只一类声称它属于自
己），或者没有一个输出为＋１（即没有一个类声称它
属于自己）则比较ｇ（ｘ）输出值，最大者对应类别为
输入的类别。

表１　围岩分级定性指标及其评判因子
Ｔａｂｌｅ１　Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｉｎｄｅｘｅｓｏｆｒｏｃｋｍａｓｓａｎｄｊｕｄｇｅｆａｃｔｏｒｓ

指　　标

岩层厚度 岩体结构 嵌合程度 风化程度 地下水特征 节理发育程度 榔头敲击声 地应力

评
　
判
　
因
　
子

厚层（＞１ｍ） 整体状结构 紧密 未风化 干燥 不发育 清脆 一般

中厚层（０５～１ｍ） 块状结构 较紧密 微风化 湿润 较发育 较清脆 高应力

中层（０１～０５ｍ） 裂隙块状结构 较松散 弱风化 渗、滴水 发育 不清脆 极高应力

薄层（＜０１ｍ） 镶嵌结构 松散 强风化 淋雨状 很发育 声哑

松散层 碎裂结构 全风化 线状

散体结构 股状

涌水

３　围岩智能分级的实现
３１　分级指标的选取

　　隧道围岩质量的好坏主要取决于岩石的坚硬程
度和岩体的完整程度，地下水和地应力等因素也会

影响到围岩质量。所以国标ＢＱ法选用岩石单轴饱
和抗压强度Ｒｃ来确定岩石坚硬程度，用岩体完整性
系数Ｋｖ来表示岩体的完整程度。用这两个值可以
算得ＢＱ值，再把地下水、软弱结构面产状和初始应

力状态作为影响因素，对ＢＱ值进行修正，从而得到
修正后的［ＢＱ］值。但是在实际操作中 Ｒｃ、Ｋｖ等定
量指标的获取比较困难，甚至需要用专用仪器才能

测定，费时费力，所以分级效率比较低，不利于快速

为设计和施工单位提供岩石级别、及时调整支护措

施。因此，为提高分级功效，我们选取岩层厚度、岩

体结构、嵌合程度、风化程度、地下水特征、节理发育

程度、榔头敲击声和地应力等８个定性指标作为分
级依据，各分级指标分为若干等级 （
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表１）。其中岩
层厚度、岩体结构、嵌合程度、节理发育程度可表示

岩体完整程度，风化程度和榔头敲击声可表示岩体

的坚硬程度，地下水特征、地应力作为影响因素。这

些定性指标在现场通过技术人员肉眼观察就可获

取，不用实测数据，对施工无干扰，因此可用其迅速

对围岩级别进行判定。

３２　核函数的选取与模型的训练及判别

支持向量机常用的核函数有线性核函数、二次

核、多项式核、高斯径向基核、多层感知器核等。我

们分别用上述核对在雅泸高速泥巴山隧道采集的掌

子面数据建立训练样本 （
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表２，其中“样本级别”是
以ＢＱ法为基础，专家进行修正后得到的级别）进行
训练，再对１０个现场掌子面的围岩数据 （
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表３）进
行判别。结果发现高斯径向基核与多层感知器核不

能正确判别样本级别。其他几种核函数的判别结果

见
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表４。
需要指出的是，由于篇幅限制，本文训练样本只

包含２２个掌子面数据，增加样本数量可以提高判别
精度，但随着样本的增加，判别精度的提高是有限

的。这是由于支持向量机分类只是与少数处于分类

界面附近的样本，即支持向量有关，而无论远离分类

界面的样本有多少，其对分类的精度并不产生影响，

因此支持向量机特别适用于小样本情况下的分类。
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表２　支持向量机的训练样本
Ｔａｂｌｅ２　ＴｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｓａｍｐｌｅｓｏｆＳＶＭ

样本编号 岩层厚度 岩体结构 嵌合程度 风化程度 地下水特征 节理发育程度 榔头敲击声 地应力 样本级别

１ 厚层 块状结构 较紧密 弱风化 渗滴水 不发育 较清脆 一般 Ⅱ

２ 厚层 整体状结构 较紧密 弱风化 湿润 不发育 清脆 高应力 Ⅱ

３ 中厚层 块状结构 紧密 弱风化 湿润 较发育 清脆 一般 Ⅱ

４ 中厚层 块状结构 较紧密 微风化 渗滴水 不发育 清脆 一般 Ⅱ

５ 中厚层 块状结构 较紧密 未风化 渗滴水 较发育 较清脆 高应力 Ⅲ

６ 中厚层 裂隙块状结构 紧密 微风化 干燥 不发育 较清脆 一般 Ⅲ

７ 中厚层 裂隙块状结构 紧密 弱风化 渗滴水 较发育 清脆 一般 Ⅲ

８ 中厚层 镶嵌结构 较紧密 微风化 干燥 较发育 清脆 一般 Ⅲ

９ 中层 块状结构 紧密 微风化 干燥 较发育 较清脆 一般 Ⅲ

１０ 中层 块状结构 紧密 弱风化 淋雨状 较发育 清脆 高应力 Ⅳ

１１ 中层 裂隙块状结构 紧密 微风化 湿润 较发育 不清脆 一般 Ⅳ

１２ 中层 块状结构 较紧密 微风化 股状 较发育 不清脆 一般 Ⅳ

１３ 中层 裂隙块状结构 较紧密 微风化 淋雨状 较发育 声哑 一般 Ⅳ

１４ 中层 镶嵌结构 较紧密 弱风化 线状 较发育 清脆 一般 Ⅳ

１５ 中层 裂隙块状结构 紧密 微风化 涌水 较发育 较清脆 一般 Ⅳ

１６ 中层 碎裂结构 较紧密 强风化 淋雨状 发育 声哑 一般 Ⅳ

１７ 薄层 碎裂结构 较松散 微风化 湿润 很发育 不清脆 一般 Ⅳ

１８ 中层 碎裂结构 较紧密 强风化 湿润 发育 不清脆 高应力 Ⅴ

１９ 薄层 碎裂结构 较松散 强风化 渗滴水 很发育 声哑 一般 Ⅴ

２０ 中层 碎裂结构 较紧密 强风化 线性 较发育 不清脆 一般 Ⅴ

２１ 薄层 碎裂结构 较松散 微风化 线性 发育 声哑 一般 Ⅴ

２２ 松散层 散体结构 松散 全风化 淋雨状 很发育 声哑 一般 Ⅴ

表３　判别样本及实际施工围岩级别
Ｔａｂｌｅ３　Ｒｏｃｋｍａｓｓｓａｍｐｌｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

样本编号 岩层厚度 岩体结构 嵌合程度 风化程度 地下水特征 节理发育程度 榔头敲击声 地应力 实测［ＢＱ］值 实际施工级别

１ 中厚层 块状结构 较紧密 微风化 干燥 较发育 清脆 高应力 ３８３ Ⅲ

２ 中厚层 裂隙块状结构 紧密 弱风化 渗滴水 不发育 较清脆 一般 ４２０ Ⅲ

３ 中厚层 整体状结构 紧密 微风化 湿润 不发育 较清脆 一般 ４７６ Ⅱ

４ 中层 碎裂结构 较松散 微风化 渗滴水 较发育 不清脆 一般 ２９４ Ⅳ

５ 中层 镶嵌结构 紧密 弱风化 湿润 不发育 较清脆 高应力 ２８４ Ⅳ

６ 中层 镶嵌结构 较紧密 强风化 渗滴水 发育 不清脆 一般 ３５５ Ⅳ

７ 薄层 碎裂结构 较紧密 微风化 渗滴水 发育 较清脆 一般 ２６７ Ⅳ

８ 薄层 碎裂结构 较松散 强风化 渗滴水 很发育 声哑 高应力 ２３９ Ⅴ

９ 薄层 散体结构 松散 强风化 线性 很发育 声哑 一般 １４２ Ⅴ

１０ 中层 碎裂结构 较松散 全风化 股状 发育 不清脆 一般 ９６ Ⅴ

表３中６号样本的实测［ＢＱ］值为３５５按规范应划
为Ⅲ级围岩，但现场专家认为该处围岩相对较差，应
按Ⅳ进行支护。

由

书书书

表３及表４可以看出，用线性核函数支持向
量机对

书书书

表３的数据进行判别有６０％的准确率，但是
有４组数据无法判别；线性硬边界核的判别准确率
为７０％，但是第４、５组数据出现了误判，第２组无

法判别；二次核判别准确率为８０％，但是无法识别
级别Ⅲ的１、２组数据；多项式核的支持向量机可以
判别出各组数据的正确级别，准确率达１００％。限
于篇幅，本文判别样本只包含１０个数据，在实际应
用中，我们对四川雅泸高速公路泥巴山隧道的１５７
个掌子面的分级结果表明，用多项式核的支持向量

机，１４９个掌子面围岩被正确分级，准确率达到

１９１９（１）　牛文林等：基于支持向量机的围岩定性智能分级研究



表４　几种核函数判别结果对比表
Ｔａｂｌｅ４　ＲｅｓｕｌｔｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＳＶＭｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｓ

线性核 线性硬边界核 二次核 多项式核

Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ

１ √ √ √

２ √

３ √ √ √ √

４ √ √ √

５ √ √ √

６ √ √ √ √

７ √ √ √

８ √ √ √ √

９ √ √ √ √

１０ √ √ √ √

９５％，线性核的准确率只有５６％，线性硬边界核的
准确率为７２％，二次核的准确率为８３％。

４　结　语

（１）本文把支持向量机用于围岩分级，通过泥
巴山隧道的围岩分级资料进行验证，证明该方法能

较好地满足工程应用的要求。因此，支持向量机为

隧道围岩智能分级提供了一种新途径。

（２）定性指标容易获取，以其作为围岩分级的
判别因子可以快速获得掌子面围岩级别，有利于为

支护结构的选择提供依据。但是定性指标的获取具

有一定的主观性，不同人员对同一掌子面的描述可

能不同，因此导致判别结果的不同。

（３）支持向量机核函数的选择对判别结果的影
响较大，通过对几种核函数分级结果的对比发现多

项式核函数可以较好地满足围岩分级的需要。
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