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考虑随钻参数的隧道围岩智能分级预测模型

林志1, 吴逸飞2, 杨滢3, 瞿培栋3, 苟小英1∗, 罗伟3

(1. 重庆交通大学土木工程学院, 重庆 400074; 2. 重庆奉建高速公路有限公司, 重庆 404100;
3. 云南航天工程物探检测股份有限公司, 昆明 650217)

摘　 要　 围岩分级是隧道工程建设中的核心要素。 随着中国机械化和智能化建造技术的迅速发展,基于随钻参数的围岩智

能分级方法已成为推动隧道智能化机械施工的关键保障。 尤其在西部山区,由于地形复杂、施工难度大,再加上山区隧道机

械化施工经验不足,且现有智能围岩分级方法实用性有限,机械化建造对提升工程质量和有效控制施工风险至关重要。 提出

一种基于随钻测量参数的智能隧道围岩分级预测方法。 以多条特长隧道为研究对象,采集现场随钻参数并进行围岩力学性

能测试,构建随钻参数样本库,并通过支持向量回归(support vector regression,SVR)和粒子群优化-反向传播(particle swarm op-
timization-back propagation,PSO-BP)智能算法构建围岩智能分级预测模型。 研究表明,随钻参数与围岩分级指标的相关系数

绝对值 | rs | > 0. 6,显示出显著相关性,其中扭矩和旋转速度与围岩分级指标的相关性最强。 使用数据清洗工具建立了包含

574 份理想样本的标准化参数指标数据库。 对比分析智能算法的预测精度,结果表明 PSO-BP 预测模型的表现最佳。 经瞬变

电磁( transient electromagnetic,TEM)和隧道地震( tunnel seismic prediction,TSP)超前地质预报验证,基于 PSO-BP 神经网络的围

岩智能分级预测模型能够准确预测围岩分级,为隧道机械化开挖提供可靠的分级支持。
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Intelligent Classification Prediction Model of Tunnel
Surrounding Rock Considering Drilling Parameters
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[Abstract]　 Rock mass classification is a fundamental component in tunnel engineering construction. With the rapid advancement of
mechanized and intelligent construction technologies in China, drilling-parameter-based intelligent rock mass classification methods
have become crucial in facilitating smart mechanized tunneling. This need is especially pronounced in the mountainous regions of
Western China, where complex terrain and challenging construction, combined with limited experience in mechanized tunneling and the
restricted applicability of current intelligent rock mass classification methods, make mechanized construction crucial for improving pro-
ject quality and effectively controlling construction risks. A predictive method was proposed for intelligent rock mass classification using
drilling measurement parameters. Focusing on multiple long tunnels as research subjects, on-site drilling parameters were collected and
rock mass mechanical tests was conducted to construct a drilling parameter database, then intelligent algorithms was applied, such as
support vector regression (SVR) and particle swarm optimization-back propagation (PSO-BP), to develop a predictive model for rock
mass classification. The result indicates that the absolute value of correlation coefficient | rs | between drilling parameters and rock mass
classification indices is greater than 0. 6, demonstrating a significant correlation, where torque and rotational speed show the strongest
correlation with rock mass classification indices. A standardized parameter index database with 574 ideal samples was established
through data-cleaning tools. Comparative analysis of predictive accuracy across intelligent algorithms indicated that the PSO-BP model
demonstrated the best performance. The PSO-BP neural network-based prediction model was validated by transient electromagnetic
(TEM) and tunnel seismic prediction (TSP) advanced geological forecasting, confirming its accuracy in predicting rock mass classifi-
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cation and providing reliable support for mechanized tunnel excavation.
[Keywords]　 rock mass classification; drilling parameters; correlation; machine learning; PSO-BP prediction model

　 　 在隧道施工现场,不利地质条件、施工技术和

主观判断等因素均会影响围岩分级的准确度。 为

适应隧道机械化智能施工快速发展的需求,准确评

估围岩等级对快速推进隧道施工的数字化、智能化

发展尤为重要,据此,众多国内外学者依托新兴隧

道钻进施工技术提出一些新型围岩分级预测方法,
以实现快速、精准评估围岩等级[1]。

随钻测量技术作为钻进过程中最常用的施工方
法,其可有效完善现存的岩体质量指标评价体系[2]。
该技术最初被应用于石油工程,后被引进矿山开采。
随钻测量技术通过在钻杆中布置传感器等仪器实现

实时采集地层数据,然后将钻杆建立的信息传递路径

发送至地面数据接受设备,最后通过对实时钻进数据

分析处理即可实现实时优化和调整钻探施工。 随钻

测量技术采集的参数主要包括钻进速率、钻压、扭矩、
震动、钻孔温度和压力等,统称为随钻参数。 通过随

钻参数可评估岩石的硬度、坚固程度和裂隙发育情

况。 为实现精确评估围岩等级,尚需进一步建立岩体

质量评价指标体系。 多次隧道钻孔作业可有效补充

岩体结构信息,其对表征岩体质量指标具有不可比拟

的优势和潜力,因此,获取有效的钻探参数并探明钻

探参数与围岩质量指标的关系对评估岩体等级意义
显著。 基于此,Schunnesson[3-4] 首次提出基于冲击钻
探,监测随钻参数来表征岩体质量指标(rock quality
designation,RQD)。 He 等[5]利用旋切触探技术建立
一种预测钻孔岩石质量的方法,并提出了岩体 RQD
与机械比能的经验模型。 Van Eldert 等[6-8] 提出将收
集到的 MWD(measurement while drilling)数据进行过

滤和归一化,使用多元线性回归和 Levenberg-Mar-
quardt 方法与岩体特征相关联,以提供一种岩体质量

定量方法。 最终通过归一化的 MWD 数值映射得到

品质因子,并协助岩石支护决策过程。 研究表明由于

岩石性质的差异性,致使随钻测量参数呈现差异化。
因此,利用随钻参数表征岩石力学性质并建立准确的

随钻参数与围岩质量相关性模型是必举之措。 基于

此,宋玲等[9]利用旋转触探仪器进行室内实验,建立
轴向压力、扭矩与试件抗压强度、弹性模量、黏聚力和
内摩擦角的数学模型。 王玉杰等[10]、佘磊[11] 利用数
字钻进测试系统,进行多种钻进实验、物理力学参数

实验与单轴压缩试验,基于力学极限平衡和能量守恒

原理,建立钻进参数———岩石强度参数模型以及单轴

抗压强度模型,并验证了模型的合理性。 于恒昌[12]

通过室内实验揭示了钻进过程中随钻参数之间以及

随钻参数与岩石力学参数之间的相关性,并利用支持

向量机建立了随钻参数与无侧限抗压强度以及黏聚

力-内摩擦角参数的关系模型。 上述研究证明了随钻

测量技术在钻探过程中能够获取实时、深入的岩体内

部信息,在岩体分级中具有独特的优势。
然而,围岩分级方法众多,早期围岩分级工作

因勘察手段和研究方法的桎梏,大多以岩石强度为

主要指标,采用单一因素定性或半定量指标分类方
法,如普世坚固系数分级法[13],RQD 法、太沙基分
类法[14]等。 随着钻探技术的进步和运算方法的完
善,众多学者提出综合定性与定量分级方法,陈志

敏等[15]根据岩堆体特点,选取岩石单轴饱和抗压强
度、节理裂隙密度、岩体完整性系数、含水率和填充
土含量作为分级指标。 王明年等[16] 提出一种基于
钻进参数的隧道掌子面围岩单轴抗压强度和弹性

模量解析方法。 Deng 等[17-18] 选择钻进参数稳定段
均值作为岩性识别、岩石强度识别和钻进参数优化

等的特征。 由于中国围岩分级研究起步较晚,在初

期阶段利用岩石极限抗压强度和岩石天然重度为指

标分级,但随着岩土工程领域的理论与实际应用的深

入发展,以及计算机技术和智能算法的快速发展,学
者们提出了众多基于智能算法的围岩分级方法,如具

有极强学习和分类能力的支持向量机、随机森林和神

经网络等智能算法。 江杰等[19] 运用 MATLAB 和
C + +编程技术,开发了一个 BP(back propagation)神
经网络训练模型,实现了围岩快速分级的目的。 张峰
瑞等[20]结合差异进化算法进一步提出基于 DE-BP
(differential evolution-back propagation)模型隧道围岩
分级方法。 何云松等[21]采用交叉验证与网格搜索技
术精细调优支持向量机模型实现准确预测围岩分级。
马俊杰等[22]结合汶马高速公路隧道开挖现场的数据
采集样本成功建立了一个 SVM(support vector ma-
chine)隧道围岩分级模型,实现了有效识别围岩类
别。 岳中文等[23] 利用机器学习算法分析随钻数据,
并综述了机器学习算法岩性识别的发展历程。 既往

研究表明,基于 SVM、BP(back propagation)神经网络

和 RBF(radial basis function)神经网络等智能算法建

立的围岩分级模型及预测模型较多。
随着隧道钻进设备的不断进步,计算机技术的迅

速迭代更新,中国隧道智能化建设也快速发展。 但目

前隧道钻进数据采集主要停留在数据收集或初步人

工数据分析阶段,针对艰险山区复杂地质环境的大断

面公路隧道的深度识别与数据挖掘研究对象和样板

较少,致使围岩地质信息未被充分利用。 目前主要通

过超前地质预报与地质勘察实现不良地质的识别手
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段获取隧道地质信息,因此,由岩性的复杂性和不确

定性导致通过随钻参数直接评估围岩等级与实际围

岩分级偏差较大,据此,采用机器学习模型训练方法

建立智能化围岩分级预测模型意义重大。

1　 随钻参数与围岩指标相关性分析

目前隧道钻探施工设备主要采用多功能钻机和凿

岩台车,并通过冲击钻凿和水压排屑的方式钻进施工。
冲击钻凿的基本原理为冲击力引发的岩石断裂,从而

达到钻进目的,其工作原理为多功能钻探设备的冲击

系统通过高频冲击活塞对钻杆尖端施加冲击力,该力

由钻杆传递至钻头,最终施加于岩石表层,引发岩石断

裂。 然而,钻进过程中遇到不同岩体结构及岩层时,由
于岩石物理力学性质的突然变化,钻机的推力、扭矩、
转速、钻速等随钻参数亦会产生相应改变。 因此分析

随钻参数与围岩指标的相关关系是必要的。 采用随钻

测量技术开展围岩分级评估。 随钻测量即是一种通过

解译钻机推力、扭矩、转速、钻速等随钻参数变化,评价

岩体结构特征和力学性质的原位测量技术[1-2]。 研究

拟采用西南地区隧道现场收集的钻进参数为主要研究

对象,分析其与现场围岩分级指标的相关性。
1. 1　 随钻参数评估指标

隧道钻进设备采用意大利卡萨兰地 C6XP-2 多

功能钻机与全电脑凿岩台车,如图 1 所示。
通过对钻探图谱中的传感器数据进行处理方

可得到钻进参数,现场采集的随钻参数主要包括钻

进速度、推进压力、扭矩和旋转速度,如图 2 所示。
因为围岩岩性存在较大的复杂性和不确定性,

以及钻进方式的影响,故围岩随钻参数评估指标体

系不仅应包括钻机数据,还应采集掌子面的岩石地

质信息,如围岩等级、硬度、完整性、内摩擦角和内

聚力等。 掌子面的岩石力学性能参数主要通过对

现场岩心钻取采样和制备标准岩石单轴抗压强度

试样的方式测取,同时还需注意开展岩石波速测试

以评估围岩等级,掌子面现场采样测试如图 3 所示。

图 1　 钻进设备

Fig. 1　 Drilling equipment

图 2　 钻机数据现场采集

Fig. 2　 Collecting filed data

图 3　 围岩分级指标测试

Fig. 3　 Rock classification index testing

1. 2　 相关性分析

对现场采集的 1 000 组围岩分级样本开展随钻
参数与围岩分级指标相关性分析。 其中,围岩分级指
标标准采用单轴饱和抗压强度(Rc)和完整性系数
(Kv),表 1 和表 2 为围岩分级指标量化表。 随钻参数
主要包括钻机钻进速度、推进压力、扭矩和旋转速度。

根据建立的围岩分级量化指标,绘制随钻参数
样本的散点图,如图 4 和图 5 所示。
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表 1　 岩石坚硬性指标

Table 1　 Rock hardness index
围岩坚硬程 极软岩 软岩 较软岩 较坚硬岩 坚硬岩

单轴抗压

强度 Rc / MPa < 5 5 ~ 15 15 ~ 30 30 ~ 60 > 60

图 4　 单轴抗压强度与随钻参数散点图

Fig. 4　 Scatter plot of uniaxial compressive strength and
drilling parameter

表 2　 岩体完整性指标

Table 2　 Rock integrity index
完整程度 完整 较完整 较破碎 破碎 极破碎

岩体完整性

系数(Kv)
> 0. 75 0. 75 ~ 0. 55 0. 55 ~ 0. 35 0. 35 ~ 0. 15 < 0. 15

图 5　 完整性系数与随钻参数散点图

Fig. 5　 Scatter plot of rock integrity coefficient and
drilling parameter

31562025,25(15) 林志,等:考虑随钻参数的隧道围岩智能分级预测模型
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　 　 根据围岩等级评价指标与随钻参数的分布关

系可知,散点图出现数据堆叠现象,可见围岩分级

指标与随钻参数呈现高度相关性。 鉴于散点分布

情况可知,围岩分级指标与随钻参数间表现为典型

的非线性相关性,可采用非线性相关函数建立二者

的相关性模型。 针对 Spearman 可有效地量化复杂

的非线性相关性特点,采用 Spearman 的相关系数 rs
计算围岩分级指标与随钻参数的相关值。 rs的正负

性表明 X(独立变量)和 Y(依赖变量)的相关方向,
各参数相关性量化值如表 3 所示。

表 3　 围岩分级指标与钻进参数相关系数

Table 3　 Correlation coefficient between surrounding
rock classification index and drilling parameters

钻进参数 钻进速度 推进压力 扭矩 旋转速度

单轴抗压强度 - 0. 687 - 0. 751 0. 872 - 0. 949
完整性系数 - 0. 679 - 0. 759 0. 873 - 0. 943

对比分析围岩分级指标与钻进参数的相关系

数可得到如下结论。 ①钻进速度、旋转速度和推进

压力与围岩分级指标 Rc和 Kv均为负相关关系,表明

随着围岩质量的提高,随钻参数呈下降趋势;②相

关性系数的绝对值 | rs |均大于 0. 6,围岩分级指标

与钻进参数相关性较强;③根据 | rs |可知,围岩分级

指标与随钻参数的相关性强弱关系为旋转速度 >
扭矩 > 推进压力 > 钻进速度,旋转速度和扭矩为

评估围岩等级的关键参数。

2　 基于随钻参数的围岩智能分级预测
模型

　 　 针对随钻参数与围岩分级指标的高度相关性,
采用机器学习方法建立非线性相关模型[24]。 为了

更精确量化随钻参数与围岩分级指标的相关性,首
先清除钻进过程中因卡钻、换杆等情况导致的失效

数据,建立有效的随钻参数样本库;其次,进一步采

用支持向量机回归( support vector regression,SVR)
和基于粒子群优化的神经网络算法(particle swarm
optimization-back propagation, PSO-BP) 两种机器学

习模型建立基于随钻参数的掌子面围岩智能分级

预测模型;最后,采用多种回归模型检验方法验证

围岩分级预测模型的拟合精度。
2. 1　 标准化随钻参数样本库

一次超前水平钻孔距离为 60 m,因此需每间隔

2 m换杆,在进行换杆时钻杆存在回抽现象,此时收集

的随钻参数与围岩地质条件无关,故换杆时的数据应

排除,为保证机器学习训练的准确性同时避免数据出

现欠拟合现象,首先需筛除样本库中的无效数据,再辅

以异常数据清洗,从而建立标准化随钻参数样本库。

由图 2 可知,钻进速度、扭矩和旋转速度呈现稳

定的间隔波动,而推进力基本保持不变,小幅度的

间隔波动现象因更换钻杆过程中回拉导致,故应将

其从样本库筛除。 针对初筛后的样本库,采用标准

差与平均值区间法清洗异常数据样本。 因随钻参

数中旋转速度和扭矩与围岩分级指标的相关性最

强,故选择包含上述两个参数的样本继续筛除异常

数据,利用标准差与平均值区间法清洗剔除样本库

的离散数据,从而建立有效的参数样本库。
假设旋转速度的平均值和标准差分别为 α1、

β1,相应的扭矩分别为 α2、β2;首先筛除[α1 - β1,
α1 + β1]区间外的数据,然后继续筛除[α2 - β2,α2 +
β2]区间外的数据。 经过对初始样本库中 1 000 个

样本的清洗和筛选,最终获取了 574 份理想样本。
表 4 为样本库中各级围岩在旋转速度和扭矩参数筛

选前后的统计规律。

表 4　 样本库筛选前后对比

Table 4　 Comparison of the sample library
before and after screening

围岩等级 数据类型 统计值 旋转速度 扭矩 样本数量

III 级
清洗前

清洗后

平均值 101. 28 77. 01
标准差 1. 86 14. 3
平均值 102. 94 61. 54
标准差 0. 67 3. 73

382

134

IV 级

清洗前

清洗后

平均值 110. 51 84. 45
标准差 2. 97 2. 63
平均值 110. 18 58. 48
标准差 2. 57 2. 64

404

387

V 级

清洗前

清洗后

平均值 118. 70 54. 51
标准差 5. 68 2. 34
平均值 111. 48 56. 43
标准差 3. 38 2. 13

214

53

初筛后的样本库包括 134 份 III 级围岩样本、
387 份 IV 级样本和 53 份 V 级样本。 完成离散数据

筛除后,不同围岩等级的离散程度明显降低。 数据

标准化是数据挖掘前期的关键步骤,以保证所有指

标具有相同的单位和量纲,便于开展后续的综合评

估。 采用 min-max 标准化方法对样本库数据进行标

准化处理,最终构建机器学习模型。
min-max 标准化,又称离差标准化,通过线性变

换将原始数据映射到[0,1]区间内。 这种方法有效的

保留了数据间的原有关系并消除了量纲影响,但缺点

在于易受到异常值干扰。 如若集中数据存在最大值,
则其他数值在归一化后可能趋于 0;此外,在处理

[min, max]区间外的数据时可能导致错误。 但因此

时样本库以已经完成异常值和离散值筛查,有效避免

了上述情况的出现,故仍可采用 min-max 方法进行标

准化处理。 min-max 标准化处理方法的转换函数为
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x∗ =
x - xmin

xmax - xmin
(1)

式(1)中:xmax为样本数据中的最大值;xmin为样本数

据中的最小值。
2. 2　 基于随钻参数的机器学习模型训练

2. 2. 1　 SVR 支持向量机围岩分级预测模型

支持向量回归(SVR)具有最小化预测模型输出

值与实际值的偏差的优点,可在有效降低误差平方和

的同时保持预测模型的良好泛化性能,即通过最大化

间隔来增强模型对未见数据的预测能力。 SVR 算法

作为一种非概率性的回归分析工具,采用钻进速度、
旋转速度、扭矩及推进压力等作为预测模型的输入参

数,而将围岩的内摩擦角、黏聚力、单轴抗压强度、完
整性系数及围岩基本质量指标设置为输出目标。 通

过对比预测值与实际值的均方误差(mean squared er-
ror,MSE)和决定系数(R2),可判断该算法在围岩地

质指标预测工程中的可靠性与准确性,其计算方法为

MSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - y∧i)

2
(2)

R2 = 1 -
∑

i
(yi - y∧i) 2

∑
i

(yi - y-) 2
(3)

式中:n 为样本总数;i 为当前样本序列数;y∧i 为实测数

据;yi 为预测值; y 为实测数据的平均值。 MSE 值趋近

于零,则表示预测结果与实际情况高度一致;针对 R2检

验方法,其值愈趋于 1,表明模型的拟合精度越好。
围岩分级指标的 SVR 支持向量机模型预测结

果如图 6 所示。
由图 6 可知,围岩单轴抗压强度和围岩完整系

数的均方误差 ( MSE) 和决定系数 ( R2 ) 分别为

3. 310 2、0. 905 78 和 0. 000 256 97、0. 958 73,表明

基于预测值与实际值误差较小,基于 SVR 支持向量

机的围岩分级预测模型精度满足工程要求。
2. 2. 2　 基于 PSO-BP 神经网络围岩分级预测模型

BP 神经网络具有自学习、存储广泛和输入-输出

相互映射的特点,且无须预先定义映射关系的具体数

学表达式,因此不仅能有效地量化分析非线性相关

性,还能学习并表征复杂数据模型。 尽管 BP 网络在

模式识别和预测等领域优点显著,但其工作性能仍受

神经元数量和学习率等参数的主观因素影响,致使其

预测模型的稳定性和训练效率受限。 为克服上述桎

梏并增强预测模型的全局搜索能力和收敛速度,引入

粒子群优化(PSO)算法对 BP 神经网络进行优化,即
提出一种基于 PSO-BP 神经网络模型。

围岩分级指标的 PSO-BP 神经网络模型预测结

果如图 7 所示。

图 6　 SVR 支持向量机模型

Fig. 6　 Support vector regression (SVR) model

由图 7 可知,围岩单轴抗压强度和完整系数的
均方误差(MSE)为0. 005 098 5和 0. 011 511,决定
系数(R2)为 0. 986 56 和 0. 977 98,表明通过训练样
本获得的围岩单轴抗压强度和完整性系数的预测
值与真实值保持较好的一致性,模型拟合效果良

好,基于 PSO-BP 神经网络的围岩分级预测模型具
有高准确度与可靠性。
2. 3　 围岩智能分级预测模型精度检验

基于建立的两种预测模型,进一步检验其预测

精度,以判断最优围岩智能分级预测模型。 采用决
定系数、均方误差和平均相对误差率综合检验两种

机器学习模型对岩石单轴抗压强度和围岩完整系
数的预测精度,其中,平均相对误差率为预测值偏

离真实值的平均相对误差的比率。
2. 3. 1　 岩石单轴抗压强度

两种预测模型对岩石单轴抗压强度评价指标
如表 5 所示,模型预测值与真实值拟合对比情况如

图 8 所示。
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图 7　 PSO-BP 神经网络模型

Fig. 7　 PSO-BP neural network model

图 8　 预测模型的单轴抗压强度预测值与真实值拟合对比

Fig. 8　 Fitting comparison of predicted and actual values of
uniaxial compressive strength for the trained model

表 5　 预测模型单轴抗压强度评价指标

Table 5　 Evaluation index for uniaxial compressive
strength using training models

预测模型 决定系数 均方误差 平均相对误差率 / %
SVR 0. 905 78 3. 310 2 2. 86

PSO-BP 0. 986 56 0. 005 095 8 1. 65

　 　 相较于 SVR 模型,PSO-BP 模型在预测围岩单

轴抗压强度参数方面具有更高的决定系数,较低的

均方误差和平均相对误差率,预测模型精度检验结

果表明 PSO-BP 模型更符合评价指标的预测精度

要求。
对比分析预测数据与真实值拟合参考曲线,当

预测数据紧邻实拟合参考线时,表明此时预测值与

真实值一致性良好。 对比分析图 8 的两种预测模

型,发现 PSO-BP 模型的预测数据与实际拟合参考

线更为接近,离散值较少,偏离程度更小。 可见,
PSO-BP 模型可精确预测围岩的单轴抗压强度。
2. 3. 2　 围岩完整性

检验两种预测模型评估围岩完整性的精度,如
表 6 所示,并绘制了预测值与真实值拟合对比图,如
图 9 所示。

对比两种预测围岩完整性系数模型的决定系

数(R2)、均方误差(MSE)和平均相对误差率可知,
PSO-BP 模型展现出较 SVR 模型更高的决定系数,
虽然在均方误差方面略逊于 SVR 模型,但两者在平

均相对误差率方面相差不大。
鉴于两种预测模型在评价指标上的精度差异

不明显,可进一步对比预测值与真实值的一致性来

判断最优预测模型。 由图 9 可知,PSO-BP 模型的预

测值与真实值拟合参考线的偏离程度小于 SVR 模

型,尤其针对误差最值,PSO-BP 模型离散度更小,拟

表 6　 预测模型完整性系数评价指标

Table 6　 Evaluation index for rock integrity
parameter using training models

预测模型 决定系数 均方误差 平均相对误差率 / %
SVR 0. 958 73 0. 000 256 97 2. 41

PSO-BP 0. 977 98 0. 011 511 2. 42

图 9　 预测模型的完整性系数预测值与真实值拟合对比

Fig. 9　 Fitting comparison of predicted and actual values of
rock integrity parameter for the trained model
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合精度更高。 可见,PSO-BP 预测模型的整体预测精

度更好,可有效预测围岩的完整性。
综合上述模型预测精度检验结果可知,PSO-BP

模型相较 SVR 模型在预测围岩岩体的单轴抗压强

度和完整性方面呈现出高精度、高可靠性的优点,
且该模型具有更高的决定系数和更低的均方误

差,预测结果更贴近真实值,因此预测性能更优,基
于 PSO-BP 神经网络的预测模型可精确预测围岩质

量参数并有效评估现场围岩等级。

3　 基于 PSO-BP 围岩智能分级预测模
型的现场验证

　 　 针对已经探明的隧道围岩智能分级预测模型,
基于西南地区隧道现场某工区隧道,采集共计 100
个围岩分级样本,开展基于 PSO-BP 预测模型的工

程适用性和可靠性验证,样本情况如表 7 所示。
针对验证预测模型的随钻参数样本,输入围

岩分级指标预测模型,从而预测围岩等级。 评估

围岩智能分级方法准确性的依据为预测怕评估的

围岩等级与实际测定围岩等级是否保持一致性。
为检验预测模型的可靠性,研究采用瞬变电磁超

前地质预报和隧道地震( tunnel seismic prediction,
TSP)超前地质预报手段测定围岩等级,并将其与

实测围岩等级和基于 PSO-BP 神经网络的围岩智

能分级预测结果开展对比分析。 针对西南地区 A
隧道,验证样本的预测结果与实际情况对比如表 8
所示。

岩石属性与相应的隧道里程围岩分级结果如

图 10 所示。
据验证样本的一致性检验数据可知,基于 PSO-

BP 神经网络的围岩智能分级预测模型的平均预测

准确率与实测数据完全保持一致。 其中,III 级围

岩、IV 级围岩和 V 级围岩的预测准确率均高于瞬变

表 7　 现场围岩级别样本数

Table 7　 Field surrounding rock samples
样本围岩级别 样本隧道名称 样本数量

V 级 A 隧道 17
IV 级 B 隧道 46
III 级 B 隧道 37

表 8　 围岩分级预测结果

Table 8　 Prediction results of surrounding
rock classification

隧道里程 实测 PSO-BP 预测 瞬变电磁 TSP
K42 + 492 ~ K42 + 581 III 级 III 级 III 级 III 级
K42 + 581 ~ K42 + 646 IV 级 IV 级 III 级 IV 级

K42 + 646 ~ K42 + 692 IV 级 IV 级 IV 级 III 级

图 10　 围岩分级预测结果

Fig. 10　 Prediction results of surrounding rock classification

电磁超前地质预报和 TSP 超前地质预报的围岩分

级结果,满足工程应用要求,一致性检验结果验证

了基于 PSO-BP 神经网络的围岩智能分级预测模型

在实际工程应用中的准确性和可靠性,可推广应用

于隧道钻进工程的围岩分级预测研究。

4　 结论

研究探讨了隧道机械钻进施工过程中的随钻

参数与围岩分级指标间的相关性,并建立了基于

PSO-BP 神经网络的围岩智能分级预测模型,可有效

预测实际隧道钻进工程中的围岩分级情况,从而实

现实时指导实际隧道钻进工程。 主要结论如下:
(1) 通过剖析随钻参数与围岩分级指标的相

关性,发现二者之间具有较强的相关性(相关系数

绝对值 | rs |均大于 0. 6);钻进速度、推进力、旋转

速度与围岩单轴抗压强度(Rc)和完整性系数(Kv)
间表现为负相关关系,而扭矩与之为正相关。 对

比分析各 | rs | 可知,旋转速度和扭矩与围岩分级

指标相关性最显著,揭示了其在预测围岩分级中

的重要性。
(2) 通过对 1 000 个样本进行数据筛选、清除

和 min-max 标准化处理后,构建了一个包含 574 个

理想样本的标准化随钻参数样本库;基于该样本

库,分别建立了支持向量回归(SVR)和 PSO-BP 神

经网络两种围岩智能分级预测模型,并对两者进行

了对比分析。 实验结果表明,二者的预测精度均能

够满足工程实际要求,为隧道钻进施工过程中的围

岩智能分级提供了有效的工具。
(3) 通过对比分析 SVR 和 PSO-BP 两种预测模

型的均方误差(MSE)、决定系数(R2)和平均相对误

差率,结果表明 PSO-BP 模型在围岩分级预测方面

的性能明显优于 SVR 模型,表现为 PSO-BP 模型的

决定系数为 0. 977 98,相比 SVR 的 0. 011 511 具有

显著提高;此外,在围岩单轴抗压强度的预测中,
PSO-BP 模型的均方误差(MSE)为 0. 005 098 5,平
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均相对误差率为 1. 65% ,均优于 SVR 模型,证明了

PSO-BP 模型在围岩分级预测中的优越性。
(4) 研究提出的基于 PSO-BP 神经网络的围岩

智能分级预测模型具有较高的预测精度,但研究数

据基于特定的隧道钻进工程,且 PSO-BP 模型的训

练过程可能受到局部最优解的限制,尽管采用了粒

子群优化算法进行参数优化,但模型在面对复杂地

质条件时的稳定性和可靠性仍需进一步验证,可采

用多源数据融合与优化模型相结合的方法对复杂

地质情况进一步展开研究。
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