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考虑分区劣化的围岩力学参数精细化反演机器学习 
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摘  要：围岩力学参数是稳定性评价中的重要指标之一，然而，现有方法通过分析模型内所有岩层，往往导致反演参

数值偏大。为更精细化研究围岩分区力学参数，将围岩分区方法与参数反演模型相结合，提出了一种考虑分区劣化的

围岩力学参数反演机器学习模型。该模型利用冠状病毒群体免疫算法（CHIO）对最小二乘支持向量机（LSSVM）的惩

罚因子和核函数宽度进行优化，从而显著提升了参数反演的精度与稳定性。通过圆形巷道塑性区的理论解及工程应用，

验证了围岩分区方法的有效性。以淮南矿区张集矿某岩石回风大巷为依托，采用 5 种不同的混合机器学习模型对围岩

力学参数的预测精度和泛化能力进行了对比，结果表明 CHIO-LSSVM 方法在参数预测方面具有更高的准确性。最后，

结合现场实测变形数据，开展了考虑围岩分区劣化的参数反演分析，并通过正算结果验证了反演精度，表明该模型适

用于深部巷道围岩分区参数的精细化反演。 
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Abstract: Mechanical parameters of surrounding rock are one of the critical indicators in stability evaluation. However, 

existing methods that analyze all strata within a model often result in overestimated parameter values. To conduct a more 

refined study on the zonation characteristics of surrounding rock mechanical parameters, a novel approach combining 

surrounding rock zonation methods with parameter inversion models has been proposed, introducing a machine learning model 

for the inversion of mechanical parameters considering zonation degradation. This model employs the Coronavirus Herd 

Immunity Optimization (CHIO) algorithm to optimize the penalty factor and kernel function width of the Least Squares Support 

Vector Machine (LSSVM), significantly enhancing the precision and stability of parameter inversion. The effectiveness of the 

proposed method has been validated through theoretical solutions and engineering applications. Utilizing the Zhangji Mine in 

the Huainan mining area as a case study, five different hybrid machine learning models are compared regarding their prediction 

accuracy and generalization capabilities for surrounding rock mechanical parameters. The results demonstrate that the 

CHIO-LSSVM method achieves higher accuracy in parameter prediction. Finally, by integrating field-measured deformation 

data, parameter inversion analysis considering surrounding rock zonation degradation is conducted, and the inversion 
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accuracy is validated through forward calculation results, indicating that this model is suitable for the refined inversion of 

zonation parameters of surrounding rock in deep roadways. 
Key words: deep roadway; surrounding rock; parameter inversion; zonal deterioration; machine learning

0  引    言 
深部巷道围岩地质环境复杂，岩体裂隙发育，开

挖扰动作用下，巷道内部极易引发大变形从而导致失

稳破坏。深部巷道围岩力学参数是施工支护设计的关

键参数，关系到整个工程的施工安全和经济效益[1-2]。

因此，快速准确地获得围岩力学参数对于深部巷道设

计与优化至关重要。 
参数反演是是快速获得围岩力学参数近似值的方

法之一。受岩体结构面及赋存环境影响，围岩变形与

力学参数之间存在显著非线性与不确定关系[3]。因此，

众多学者开展了基于人工智能的围岩力学参数反演。

Furukawa 等[4]利用神经网络对黏弹性模型进行了反演

研究。李立新等[5]通过建立 BP 神经网络模型反演了

围岩的弹性模量与侧压力系数。随着人工智能算法在

参数反演方面的广泛应用，优化算法也得到了发展。

粒子群算法(PSO)、遗传算法(GA)等优化算法被广泛

应用于机器学习模型的优化，显著提高了参数反演的

准确性和可靠性。Zhuang 等[6]提出了一种基于多策略

人工鱼群算法优化的支持向量回归的位移反分析模

型。Wu 等[7]采用 PSO 优化 XGBoost 技术的超参数，

对巷道围岩软岩力学参数进行了反演。Sun 等[8]提出

了一种混合模型来反演围岩力学参数。随着技术的发

展，国内外研究学者对于算法的研究仍在不断更新。 
巷道开挖之后围岩不同深度变形破坏不一致，笔

者认为此时围岩由表及里会依次出现破裂碎胀区、损

伤扩容区和弹性变形区[9]。围岩分区参数的研究对于

优化围岩支护设计、提高安全性和降低成本具有重要

意义。对于围岩分区方法的研究，国内外学者主要从

理论分析和数值模拟两个方面进行了研究。Zhao 等[10]

通过建立分段力学模型，推导了软弱围岩的不同变形

区域。Zheng 等[11]利用广义平面应变问题和统一强度

理论知识，推导出了 3 种工况下巷道底板围岩弹塑性

区应力和塑性破裂范围的计算公式。在数值模拟方面， 
Xu 等[12]将数值模拟与井壁图像和超声波测试结果的

定量分析相结合，提出了深部地下洞室群脆性围岩开

挖损伤区（EDZ）范围综合预测方法。除此之外，部

分学者将数值模拟和理论分析法相结合以研究围岩分

区现象，周小平等[13]采用理论分析与数值计算方法研

究了均质岩体、节理化岩体中围岩分区破裂化现象。

曾美婷[14]运用理论分析与数值模拟相结合的方法，建

立了高地应力-高地温耦合作用下围岩分区破裂的应

力方程，以及破裂半径的表达函数，进而分析分区破

裂范围大小。 
上述研究针对参数反演方法和围岩分区方法的研

究和更新，基于快速发展的计算机技术进行了深入研

究。参数反演方面，引入人工智能算法大大增加了反

演的可行性，并在此基础上对优化算法进行了创新，

提高了反演结果的准确性。然而，对于围岩参数反演

这种典型的非线性与多模态问题，现有方法仍存在一

定不足：①机器学习模型受初始条件和自身参数影响

较大，较难实现参数寻优搜索，泛化能力弱；②参数

寻优算法容易陷于局部最优解，且收敛速度慢，影响

了效率和精度的稳定性。另一方面，目前围岩分区方

法大多采样定性描述局部的围岩性质与应力分布状

态。采样机器学习获取大范围内的围岩力学参数，对

围岩力学性质和应力分布进行表征的研究较少。 
本文首先建立了基于冠状病毒群体免疫算法优化

最小二乘支持向量机（CHIO-LSSVM）的参数反演模

型。进一步将围岩分区方法与参数反演模型结合，提

出了一种考虑分区劣化的围岩力学参数反演机器学习

模型。以淮南矿区张集矿某岩石回风大巷为依托，开

展了围岩力学参数的分区反演研究。该方法可以为围

岩稳定性评价与支护方案设计提供一定支撑。 

1  机器学习原理及参数反演模型 
1.1  冠状病毒群体免疫算法 

冠状病毒群免疫优化算法[15]（CHIO）来源于应

对新型冠状病毒全球大流行的群体免疫概念。个体更

新时采用“物竞天择，适者生存”的自然法则，及时

淘汰劣势个体，在种群达到群体免疫状态时停止搜索。

CHIO 算法主要有以下 6 个步骤。 
（1）初始化 CHIO 和最佳化问题的参数 
最佳化问题是在最小化目标函数的背景下建立的： 

b bmin ( )     [ , ]f x x l u（ ）  。      (1) 
式中：lb，ub 分别为搜索的上下限； ( )f x 为病例（或

个人）计算的目标函数（或免疫率）。 
CHIO 算法中有 4 个算法参数和两个控制参数，

在此步骤中需要初始化 CHIO 的两个主要控制参数，

即基本繁殖率 rRB 和最大感染病例年龄Max_Age 。 
（2）子种群划分 
产生初始种群 HIP，CHIO 会随机生成一组个体，

数量与 ISH 相同。生成的个体以二维矩阵 IS×n H 的形式
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存储在初始种群（ IPH ）中，如下所示： 
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式中：不同的 j代表不同情况下的个体 jx ，其基本生

成过程为 b b b( ) randj
i i i ix l u l    ， 1,2, ,i n  。 

（3）个体基因更新 
这是主要的改进循环。 jx 状态下的基因 j

ix 要么保

持不变，要么受到社会距离的影响，根据 rRB 的百分

比采用以下 3 种规则： 
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式中：r为 0～1 的随机数。 ( )j
ix t 为第 t次迭代时，种

群中的个体 j的 i位置处基因； ( 1)j
ix t  为新基因值，

( )j
ix t 为更新前的基因值。 

（4）个体类型更新 
计 算 每 个 生 成 的 个 体 ( 1)jx t  的 免 疫 率

( ( 1))jf x t  ，若 ( ( 1)) ( ( ))j jf x t f x t  ，当前的 ( )jx t 由

( 1)jx t  代替。如果状态向量 1jS  ，则年龄向量也增

加 1。每个个体 jx ，都会根据式（3）所示的群体免疫

阈值对其状态向量（ jS ）进行更新。 
（5）死亡病例 
如果当前感染病例( 1jS  )的免疫率 ( ( 1))jf x t 

在参数Max_Age 规定的一定迭代次数内没有改善（即

Max_AgejA≥ ），则认为该案例死亡。然后，由式

b b b( ) randj
i i i ix l u l    ， 1,2, ,i n  ，从头开始重新

生成。此外，设置 0j jS A  。这有助于使当前种群

多样化，从而摆脱局部最优状态。 
（6）CHIO 停止准则 
重复步骤（3）到步骤（6）直到达到终止标准。

此时，易感病例和免疫病例的总数将在种群中占主导

地位。感染病例也随之消失。 
1.2  最小二乘支持向量机 

最小二乘支持向量机[16]（LSSVM）是一种基于支

持向量机（SVM）的改进算法。与传统的 SVM 相比，

LSSVM 在形式上更加简单，在解决回归和分类问题

上都有着广泛的应用。LSSVM 算法的目标是最小化

如下函数： 
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约束条件为 
 T ( )k k ky W x b e     。       (5) 

式中：W为超平面法向量；e为误差； ( )kx 为核函数；

C为惩罚因子；b为常数。 

通过变化，可得 LSSVM 最终模型表示为 

1
( ) ( , )

m

k k
k

f x a k x x b


    。     (6) 

式中： k 为系数； ( , )kk x x 为核函数。 
本文选择径向基（RBF）作为 LSSVM 模型的核

函数[17]，具体表达式为 
2

2

( )
( , ) exp

2
i j

i j

x x
k x x



 
   

 
  。     (7) 

基于 RBF 核函数的 LSSVM 算法主要包含惩罚因

子 C和核函数宽度 两个参数。C是样本误差和结构

风险之间的折中，C的值与容许误差有关。 的值与

学习样本的输入空间宽度或范围有关。因此，选取合

适的方法确定最优的参数组合是 LSSVM 算法模型预

测精度和泛化能力的关键。 
1.3  CHIO-LSSVM 参数反演模型 

本文提出一种基于 CHIO 算法对 LSSVM 模型的

超参数 C和 进行优化的 CHIO-LSSVM 参数反演模

型。该模型通过搜寻最佳超参数组合，增强了模型的

性能，降低了过拟合的风险。CHIO-LSSVM 模型的整

个建模过程如图 1 所示，具体建模步骤如下： 

 

图 1 CHIO-LSSVM 建模流程图 

Fig. 1 CHIO-LSSVM modeling flowchart 

（1）初始化 CHIO 算法，设置参数为人口数量、

初始感染病例数量、问题维度、最大迭代次数、基本

繁殖率、最大感染病例年龄等。个体不同的基因代表

不同的 C和 组合。 
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（2）建立 LSSVM 模型。输入样本集，划分训练

集和测试集，将 CHIO 算法计算得到的参数 C和 赋

给新建的 LSSVM 模型，使用训练样本训练模型，使

用测试样本测试模型。 
（3）定义适应度函数。利用适应度函数对LSSVM

模型输出值的误差进行分析。适应度函数 itF 定义为 
2

it 1
( )n

i ii
F y Q


    。          (8) 

式中： iy 为模型输出值； iQ 为期望值。 
（4）确定参数 C 和 。不断更新个体基因和类

型，直到达到最大迭代次数，筛选出最佳个体，即为

超参数 C和 的最佳组合。 
（5）训练 LSSVM 模型。由上述最佳 C 和 超

参数组合训练出最佳的 CHIO-LSSVM 模型。 

2  基于数值模拟的围岩分区方法 
2.1  围岩分区方法提出 

为充分考虑巷道开挖后围岩破裂变形运动过程特

征，选取离散单元方法程序（UDEC）构建围岩分区

分析数值模型，并在巷道两帮和顶底板沿深度方向布

置一系列测点（图 2）。根据数值模拟结果，首先绘制

各测点位移-深度、块体运动速度-深度变化曲线、相

邻监测点位移/速度差的曲线图以及变形和破裂云图。

在此基础上，分析巷道开挖后位移、块体运动速度随

深部的变化规律。一般地，随着围岩距离巷道表明深

度的逐渐增加，岩体位移及块体运移速度呈现降低趋

势。当深度增加而变形趋于稳定时，此时岩体处于稳

定的弹性变形区，因此相邻测点位移差值百分比小于

3%时可以区分破碎与弹性变形界限。 

 

图 2 深部巷道围岩分区方法 

Fig. 2 Partition method of deep roadway surrounding rock 

对于破裂碎胀与损伤扩容区的界限，则通过相邻

块体运动速度差值确定。围岩变形过程中块体会逐步

向巷道内运移，破碎程度越大块体运移速度越快，且

同一区域相邻块体运移速度差值基本一致。因此，当

沿围岩深度相邻块体运移速度差值发生突变时（大于

10%），此时可以认为是两个区域的界限（图 2）。最

后，在曲线大致划定界限的基础上，结合围岩破裂和

变化云图，最终确定围岩不同区域：区域Ⅰ（破裂碎

胀区）、区域Ⅱ（损伤扩容区）和区域Ⅲ（弹性变形区）。

基于经典弹塑性力学理论，区域Ⅰ和区域Ⅱ有时也可

以并称为塑性变形区。 
2.2  围岩分区方法理论验证 

对于双向等压（ 1 3P P ）圆形巷道，塑性区边界

轮廓一般呈现为圆形，且根据 Kastner[18]在 Fenner 公
式基础上修改而成的 Kastner 公式，在不考虑内部支

撑压力时，可以定量求解出塑性区的半径： 
1 sin
2sin( cot )(1 sin )

cot
p cr a

c


 





  
  

 
  。   (9) 

式中：r为塑性区的半径；a为巷道半径；c为岩石的

黏聚力； 为内摩擦角； p为双向等压条件下的围岩

压力。 
为验证围岩分区方法可行性，建立大小为 20 

m×20 m 的正方形数值计算模型，模型中间有一直径 3 
m 的圆形巷道，模型左右边界及上边界施加应力 20 
MPa，黏聚力为 1 MPa，内摩擦角为 45°。 

根据数值模拟结果，圆形巷道破裂区（区域Ⅰ和

Ⅱ）与弹性变形区（区域Ⅲ）边界轮廓呈现为近似圆

形形状。裂纹以拉伸裂纹和滑移裂纹的形式主要分布

在巷道表面约 4.5 m 范围内，这说明有数值模拟获得

的破裂区（区域Ⅰ和区域Ⅱ总和）半径约 4.50 m（图

3（a））。由式（9），在相同边界条件下，计算得到圆

形巷道在双向等压条件下塑性区半径的解析解为 4.37 
m（图 3（b）），与数值解（4.50 m）误差为 3.20%。

这表明本文提出的围岩分区方法的有效性，可将其作

为后续巷道围岩分区中确定区域Ⅱ和区域Ⅲ分界线的

依据。 

图 3 位移云图和裂纹扩展特征云图 

Fig. 3 Characteristics of displacement and crack growth contour 

 map 
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2.3  围岩分区方法工程验证 

依托淮南矿区张集矿某岩石回风大巷，巷道埋深

-698 m，断面为直墙半圆拱，宽度 6 m，墙高 3 m。

根据上述工况，建立了如图 4 所示 UDEC 数值模型。

模型尺寸为 100 m×100 m，模型上边和两侧界采用应

力边界条件约束，施加应力分别为 22.39，25.12 MPa，
重度取 25 kN/m3，计算模型的下边界施加竖向位移约

束边界条件。计算模型区域内包含两组结构面，其中

一组为倾角 150°间距 8 m 的确定性结构面，另一组

为平均长度为 1.2 m 的随机裂隙网络结构面。在数值

计算模型布置了 132 个位移监测点，分列于巷道水平

和竖直中轴线上，左帮、右帮、拱顶、底板各 33 个，

以监测拱顶、底板变形和两帮收敛情况。UDEC 模型

包含完整岩块的宏观参数和块体间节理接触微观参

数。模型中完整岩块的密度、体积模量和剪切模量分

别为 2.6 g/cm3，21.33 GPa，17.52 GPa，节理间黏聚

力、内摩擦角、抗拉强度、法向刚度和抗剪刚度分别

为 1411.62 GPa/m，608.05 GPa/m，14.33 MPa，31°，

5.2 MPa。 

 

图 4 UDEC 数值模型及监测点设置 

Fig. 4 UDEC numerical model and monitoring point setting 

根据图 5，基于深部巷道围岩的破裂碎胀特性[19-20]

并结合围岩分区方法，围岩可大致分为 3 个区域。区

域Ⅰ的位移和块体运动速度最大，曲线呈现急剧下降

的趋势，说明围岩变形迅速且剧烈。区域Ⅰ和区域Ⅱ

之间可见明显的曲线突变点，表明边界两边具有较大

的块体运动速度差，块体已经分离。区域的位移和块

体运动速度在区域Ⅰ的基础上持续缓慢减小，由于块

体间的挤压作用导致块体具有相应的初始速度，因此

块体运动速度曲线具有明显的波动。进入到区域Ⅲ，

位移和块体运动速度最小，变形趋于稳定。 
为进一步确定围岩的区域边界，计算相邻监测点

之间的位移差和位移下降速率（图 6）。由图 6 可知，

不同区域的位移变化存在明显区别。区域Ⅰ（点 4 之

前）以内的位移下降速率从 12 mm/d 左右下降到 5 
mm/d 以下）；区域Ⅱ内（点 4～点 21）的位移差和位

移下降速率相较于区域Ⅰ整体有显著的减小，围岩内

部有裂隙发育，但未产生大规模贯通，岩体仍具有一

定程度的完整性。随着远离巷道表面，区域Ⅲ（点 21
后）内的位移差和位移下降速率基本处于稳定状态，

位移差值在 0.55 mm 上下波动，位移下降速率基本保

持在 0.27 mm/s 左右。这说明此处的巷道围岩具有良

好的完整性，仅有微量位移产生，可以完整地表现随

着远离开挖区域位移逐渐降低趋于原岩的过程。 

 

图 5 巷道深部位移/块体运动速度曲线 

Fig. 5 Roadway deep displacement/block velocity curves 
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图 6 巷道深部位移/块体运动速度差曲线 

Fig. 6 Roadway deep displacement/block velocity difference  

curves 

因此，确定围岩由内至外破裂碎胀区（区域Ⅰ：

3.0 m 以内）、损伤扩容区（区域Ⅱ：3.0～20.96 m）

和弹性变形区（区域Ⅲ：20.96 m 之后）。进一步，如

图 7 所示，区域Ⅰ内块体间宏观断裂清晰可见，块体

已发生分离，宏观裂隙广泛发育，区域Ⅱ内初步发生

破裂但未发生宏观破裂，区域Ⅲ无裂纹。 

 

图 7 裂隙分布云图 

Fig. 7 Joint distribution characteristics 

根据现场围岩钻孔窥视结果，如图 8 所示，在距

离巷道表明浅部区域，围岩较为破碎，钻孔内围岩掉

块和形成的破碎区清晰可见。随着深度的增加，围岩

破碎程度逐渐降低，大致可以见到区域Ⅰ和区域Ⅱ的

边界，深度范围 3.5 m 左右。进入区域Ⅱ后，围岩完

整性逐渐增强，钻孔周围存在着一些横纵裂隙且偶尔

出现小的掉块现象。当深度进一步增加，围岩整体较

为完整，此时深度大致为 21.5 m，为区域Ⅱ和区域Ⅲ

的边界。根据上述现场钻孔窥视结果以及数值模拟，

验证了所建立的围岩分区方法的合理性。 

3  基于 CHIO-LSSVM 的围岩力学参数

分区反演 
3.1  围岩力学参数分区反演方法 

 

图 8 现场钻孔窥视结果图 

Fig. 8 Result diagram of in-situ borehole peeping 

在巷道开挖的过程中，不同破坏区域围岩力学参

数的劣化程度显著不同，因此需要基于围岩分区提出

围岩力学参数的分区反演。首先通过控制变量法对每

个参数进行敏感性分析以确定待反演参数。根据参数

敏感性分析结果，参数敏感度大小排序依次为弹性模

量、内摩擦角、泊松比和黏聚力，且敏感度最大值均

大于 0.5，因此选取上述 4 个参数开展参数反演。接着

根据围岩分区结果，细化每个区域待反演参数的取值

范围。与传统参数反演相比，分区反演的样本集有所

改变。数值模拟过程中，通过在巷道四周每个区域的

边界和中间设定位移监测点，计算得到不同围岩参数

条件下各监测点的位移值。根据不同深度的位移值和

相应的围岩力学参数值，形成不同区域围岩力学参数

反演数据集。其中，区域Ⅰ，Ⅱ，Ⅲ的样本集分别为

用 YB-1，YB-2，YB-3 表示。 
根据上述所建立的样本集，构建 CHIO-LSSVM 参

数反演模型，位移值为输入层，4 个力学参数为输出

层。进一步，将现场实测位移输入训练成熟的

CHIO-LSSVM模型中，输出3个区域的围岩力学参数，

实现现场围岩参数的分区反演。最终，将反演参数重

新输入数值模型中，对比数值与现场实测位移，验证

CHIO-LSSVM 模型准确度。 
3.2  模型样本集构建 

根据刘泉声等[21]研究，表 1 中列出了研究区巷道

围岩力学参数反演初始取值范围。分别设置弹性模量

E，泊松比 ，黏聚力 c，内摩擦角 4 个正交因素，

设计了 25 个训练样本，分别得到 25 组初始样本集。

为进一步扩充参数样本和填补整个参数取值区间，采

用拉丁超立方体抽样技术[22]，根据表 1 将参数 E， ，

c， 的变化区间[1, 30]，[0.1, 0.35]，[0.5, 3.0]，[25, 65]
分别均分为 575 个子区间，在每一维里的各子区间中
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随机抽取一个点。利用 MATLAB 打乱抽样顺序，将

每一维所抽样本组合形成 575 组参数样本。 
表 1 围岩力学参数取值范围[21] 

Table 1 Range of mechanical parameters of rock [21] 

参数 
弹性模量/ 

GPa 
泊松比 

黏聚力/ 
MPa 

内摩擦角/ 
(°) 

取值范围 1~30 0.1~0.35 0.5~3.0 25~65 

图 9 显示了通过正交设计试验和拉丁超立方体抽

样生成的弹性模量分布情况，从图 9 中可以看出，参

数的变化区间内分布相对均匀，取值范围较广。生成

的 600 组力学参数的平均值（E=15.26 GPa，  = 
0.2244，c =1.7612 MPa， = 43.85°）与其区间平均

值（E = 15.50 GPa， = 0.2250，c=1.7500 MPa， = 
45.00°）相当。可以认定设计的参数样本是有效的。 

 

图 9 E的参数样本分布图 

Fig. 9 Distribution of parameter samples of E 

根据分区结果更新监测点位置，每个方向设置了

7 个监测点（0，1，3，11，20，31，46 m）。将通过

正交试验和拉丁超立方体抽样生成的 600 组参数样本

逐一输入上述数值计算模型，计算 28 个监测点的位移

值，然后对数据进行汇总，分别得到区域Ⅰ，Ⅱ，Ⅲ

对应的样本集 YB-1，YB-2，YB-3。 
3.3  模型精度对比 

不同机器学习模型的适用性存在一定差异，为了

验证模型的学习效果和预测精度，将 CHIO-LSSVM
模型与另外 4 个模型在相同数据集（YB-1）下进行训

练和测试。样本数量为 600，从中随机 20%数据作为

测试集检验模型的预测精度和泛化能力。 
如图 10 所示，GA-BP 模型训练集和测试集的误

差均较大，说明其难以准确建立参数与位移之间的非

线性映射关系。CHIO-BP 模型训练集和测试集的误差

相差较大，说明模型出现了过拟合现象。LSSVM 模

型的预测精度较低，且测试结果也较差，该模型的泛

化能力较差。PSO-LSSVM 模型和 CHIO-LSSVM 模型

的预测精度显著提升。CHIO-LSSVM 模型训练集和测

试集的误差均最小，R2 最大，说明 CHIO-LSSVM 模

型优于其他 4 种模型。BP 模型对于不同参数的预测具

有不稳定性和偶然性。而以 LSSVM 为基本算法的模

型在预测精度和稳定性方面都保持着显著优势。 

图 10 不同机器学习模型测试结果评估图 

Fig. 10 Evaluation graph of test results for different machine  

learning models 

图 11 显示了迭代过程中不同模型的适应度曲线

和计算时间。结果表明，迭代时间随着种群数目的增

加而增加。综合分析可知，BP 算法的适应度值和计算

时间都要远远大于 LSSVM 算法，这表明相对而言

LSSVM 算法与本论文所探究的问题更加适配。3 种优

化算法中，计算时间 GA＞PSO＞CHIO，LSSVM 算

法 的 运 行 速 度 最 快 ， 但 计 算 精 度 远 远 低 于

CHIO-LSSVM 算法，综合考虑模型的训练测试结果、

适应度和计算时间，CHIO-LSSVM 模型具有一定的优

越性。 
进一步，在样本集 YB-1 中随机选取 50 组位移作

为真实位移反演出对应的参数与样本集中的真实参数

对比以验证模型的训练效果。同时，将 CHIO-LSSVM
模型的反演结果与前文精度较高的 PSO-LSSVM 模型

的反演结果进行对比。两种反演模型的反演结果与真

实参数的误差由式（10）计算[8]。图 12 为上述两种模

型反演的巷道围岩弹性模量 E，泊松比 ，黏聚力 c，
内摩擦角 。 
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图 11 不同混合模型的适应度曲线和计算时间 

Fig. 11 Fitness curves and calculation time of hybrid models 

 

 

图 12 分区反演参数与真实参数对比 

Fig. 12 Comparison of partition inversion parameters with actual 

 parameters 

Error 100%
m n
m


    。      (10) 

式中：m为输入值； n为通过反演模型获得的参数。 

由图 12（a）可知，采用 PSO-LSSVM 模型反演

弹性模量时，最大反演误差达到 13.64%，平均误差达

到 6.73%。最大误差和总体平均误差都较为显著。而

利用 CHIO-LSSVM 模型反演弹性模量时，平均误差

大幅降低至 5.21%。与 PSO-LSSVM 模型相比，采用

CHIO-LSSVM 模型反演弹性模量时，最大误差和平均

误差分别减小 1.72%，1.51%，表明 CHIO-LSSVM 模
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型在对围岩力学参数反演中具有较高的精度和稳定

性。同样，图 12（b），（c），（d）分别为采用两种模

型对泊松比、黏聚力和内摩擦角的反演结果。从图中

可以看出，在两种模型反演结果的误差对比中，

CHIO-LSSVM 模型反演结果的最小、最大和平均误差

均小于 PSO-LSSVM 模型，CHIO-LSSVM 模型的反演

结果均优于 PSO-LSSVM 模型。因此可充分表明，与

其他算法模型相比，CHIO-LSSVM 模型能够更为准确

地反演深部巷道围岩力学参数。 
3.4  分区参数反演结果 

将不同区域样本集 YB-1，YB-2，YB-3 和现场实

测位移数据分别输入 CHIO-LSSVM 参数反演模型中

进行迭代计算，得到 3 个区域的围岩力学参数反演结

果。图 13 为 CHIO-LSSVM 模型的反演结果与表 1 中

各区域围岩力学参数取值范围对照。从图 13 中可以看

出，区域Ⅰ，Ⅱ，Ⅲ的反演参数都处于分级表中参数

的取值范围内，说明 CHIO-LSSVM 模型反演结果较

为合理。区域Ⅰ的 1E ， 1c 和 1 均极靠近对应区间的左

端点， 1 接近右端点，表明区域Ⅰ的围岩强度参数整

体处于区间内偏小的状态，且硬度较软，开挖时围岩

的破坏概率和程度最大。与区域Ⅰ相比，区域Ⅲ的 3E ，

3c ， 3 与左端点以及 3 与右端点的距离增大，参数取

值逐渐接近于左右端点的平均值，围岩的强度和硬度

加速上升，稳定性逐步提高。区域Ⅱ的围岩性质程度

位于两者之间。以上结果与模拟计算结果中各区域围

岩破坏特征相对应。 

 

 

图 13 分区反演参数与围岩等级参数范围 

Fig. 13 Zone inversion parameter and parameter range 

3.5  分区反演的准确性验证 

为进一步对参数反演结果进行定量评价，反演参

数被代入到 UDEC 数值计算模型进行正演计算，比

较巷道围岩达到初稳时的累积变形值，验证

CHIO-LSSVM 反演模型应用于实际巷道工程中的可

靠性。 
图 14 描述了实测位移变化的误差范围（15%），

结果表明，巷道左右两帮位移实测值与计算值的最大

误差分别为 10.88%，12.04%，均在 15%误差范围内。

从图 14 中可以看出，最小误差点一般为区域 3 内的监

测点，而最大误差点均分布于区域Ⅰ内，这是因为区

域Ⅰ的变形破坏十分剧烈，部分岩块崩离巷道表面致

使该点位移值急剧增大。因此工程实际中监测到的位

移值与数值计算出的位移值存在一定的偏差。而随着

变形向深部发展，从区域Ⅱ到区域Ⅲ，变形在较低水

平内趋于稳定，因此由不稳定变形造成的误差逐渐减

小，真实位移与数值位移更为接近。左右两帮 7 个监

测点的平均误差分别为 5.67%，5.97%，均小于 7%，

在工程允许误差范围内。以上对比结果进一步表明，

CHIO-LSSVM 参数反演模型的反演结果具有较高的

准确性，可为深部巷道围岩支护参数的优化提供参

考。 
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图 14 正演位移结果与真实位移对比 

Fig. 14 Comparison of forward displacement results with actual  

.displacement 

4  结    论 
为精细化研究围岩力学参数分区特征，通过构建

围岩分区方法，结合 CHIO-LSSVM 参数反演模型，

提出了一种考虑围岩分区劣化的参数反演机器学习模

型。研究得到 3 点主要结论。 
（1）提出一种围岩分区数值模拟确定方法，依

托数值模型计算得到的围岩变形、块体运动速度即裂

纹分布规律实现区域划分。分别采用圆形巷道塑性区

理论解，以及对比钻孔窥视与数值模拟结果，通过理

论与工程实际两种手段验证了分区方法的有效性。 
（2）引入 CHIO 优化算法，并用以搜寻 LSSVM

的最佳惩罚因子和核函数宽度，提出了 CHIO-LSSVM
算法，为围岩力学参数反演模型的构建提供了算法保

证。通过与 GA-BP、CHIO-BP、LSSVM、PSO-LSSVM
神经网络模型对比，对 CHIO-LSSVM 参数反演模型

的性能进行检验，结果表明 CHIO-LSSVM 模型具有

更高精度和稳定性，能够更为准确地反演深部巷道围

岩力学参数。 
（3）运用参数反演机器学习模型分别对不同区

域的弹性模量 E，泊松比 ，黏聚力 c，内摩擦角 反

演，结果表明 3 个区域反演参数的大小关系是：对于

E， c和 ，区域Ⅰ<区域Ⅱ<区域Ⅲ，对于  ，区域

I>区域Ⅱ>区域Ⅲ。数值模拟正算结果表明巷道左右两

帮位移实测值与数值计算值的最大误差均小于 15%，

反演结果具有较高的准确性。 
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