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基于机器学习的山岭公路隧道初期支护智能决策
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摘要:针对钻爆法隧道初期支护决策中施工信息实时获取困难、历史数据利用率低导致时效性与安

全性不足问题ꎬ提出一种融合机器视觉与多源数据驱动的智能支护决策方法.基于云南宣会高速隧

道工程数据ꎬ构建了包含 １３ 维特征参数的多源数据库ꎬ特征参数通过卷积神经网络视觉提取、现场

记录与试验测量多途径获取.采用集成学习框架开发了支护方案分类与参数回归双预测模型:
(１)基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 分类模型实现支护方案智能选择ꎬ精确率、召回率和 Ｆ１ 值分别达 ０.９６０、０.９７８、
０.９６６ꎻ(２)基于随机森林回归模型完成支护参数定量预测ꎬＭＡＥ ＝ ０.０４１６、Ｒ２ ＝ ０.８２７５.网格搜索优

化与错误代价评估表明ꎬ双模型性能显著优于传统机器学习方法.研究成果基于机器视觉与数据挖

掘深度融合ꎬ为山岭隧道支护设计提供了智能化决策支持.
关键词:钻爆法隧道ꎻ初期支护ꎻ机器视觉ꎻ多源数据ꎻ集成学习ꎻ智能决策

随着我国交通网络不断扩展ꎬ越来越多的偏远地区、山区及特殊地质区域纳入建设范畴.同时ꎬ隧道工程

的施工技术与材料科学也在不断发展ꎬ以应对“里程更长、埋深更深、跨度更大”等复杂挑战.由于岩土材料的

初始应力场复杂、变异性大、地域差异明显ꎬ加之岩土的本构关系难以精确确定ꎬ隧道建设过程中ꎬ初期支护

方案及支护参数的选择常需参考以往工程经验.在此背景下ꎬ如何有效利用前期开挖过程中获取的数据信

息ꎬ为后续隧道的初期支护方案提供科学依据ꎬ已成为大数据时代隧道工程领域面临的新课题.
目前山岭隧道施工前ꎬ设计单位主要依据地质勘察报告ꎬ并通过荷载结构法、地层结构法以及数值模拟

等方法ꎬ初步制定适应不同岩层条件的支护方案[１] .在施工过程中ꎬ若遇到较薄弱的岩体或不稳定的开挖面ꎬ
施工团队会根据实际情况对支护参数进行调整ꎬ这通常依据开挖面的情况和工程师的现场判断.这类依赖现

场观察、测量或采样试验的手段ꎬ通常被称为接触式测量方法[２] .然而ꎬ在当前的钻爆法隧道施工中ꎬ采用接

触式方法获取工作面核心信息仍存在诸多挑战ꎬ主要包括测量耗时长、操作危险性高ꎬ且受主观判断与经验

影响较大等问题[３￣４] .在当前工程实践中ꎬ过度依赖接触式方法获取参数ꎬ导致大量宝贵的工程经验未能通过

数据化手段展示和利用ꎬ这在一定程度上诱发了各类工程事故.例如ꎬ２０１３ 年 ７ 月 ３ 日晚ꎬ十天高速某黄土隧

道左线洞口浅埋段(ＺＫ７１９＋３８５ 至 ＺＫ７１９＋３７７.２)发生塌方ꎬ塌方导致地表形成面积为 ５４.７ｍ２ 的圆形坑洞ꎬ
隧道左上导坑的初期支护整体破坏ꎬ造成重大损失.事故主要原因在于原设计围岩分级与实际情况差异较

大ꎬ初期支护设计强度不足ꎬ无法保证围岩在开挖至二次衬砌期间的稳定性[５] .类似事故近年也时有发生ꎬ如
２０１９ 年广西那峨隧道及山西析城山隧道塌方等ꎬ均是由于未能做到初期支护的动态准确决策而引发.

近年来ꎬ国际上逐渐转向基于机器视觉的岩体信息采集与识别技术[６￣７] .其中ꎬ数字摄影技术作为机器视

觉的典型应用ꎬ能够高效捕捉岩体表面的几何信息ꎬ且操作简便、数据采集快捷[８￣９]ꎬ为现场提供了客观且高

效的数据支撑.因此ꎬ本研究将采用更多的非接触式方法ꎬ并结合接触式测量ꎬ完善隧道工作面的数据采集与

分析系统[１０￣１２] .
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在山岭隧道的钻爆法施工中ꎬ初支通常采用锚喷支护ꎬ这种技术在矿山行业已有 ６０ 余年的应用历史.锚
喷支护主要作用是限制围岩变形、调节围岩应力分布ꎬ防止岩石松散坠落.在实际施工中ꎬ当发现围岩开挖面

情况与设计存在差异时ꎬ及时、合理地调整支护方案和参数尤为重要.然而ꎬ现有的支护方案调整仍主要依赖

经验法ꎬ因此ꎬ结合围岩参数信息的支护方案辅助决策模型研究成为一个重要的研究方向.
通过机器学习方法ꎬ对大数据进行挖掘与模式学习ꎬ可以充分利用过往工程经验的优势ꎬ并结合数值模

拟、响应面分析及不确定性分析对所得支护参数进行评价ꎬ从而获得更加合理的初期支护设计方案.在工程

经验数据的应用领域ꎬ部分学者已利用数据库技术建立了隧道工程经验数据库ꎬ为基于经验法的支护设计提

供了数据支持.Ｌｅｕ 等[１３]提出一种基于人工神经网络(ＡＮＮ)的数据挖掘方法ꎬ用于预测隧道支护的稳定性.
刘佳宝[１４]开发了铁路隧道结构设计系统ꎬ通过对大量隧道数据的研究ꎬ建立了铁路隧道数据库ꎬ利用围岩特

征曲线法计算初期支护的安全系数ꎬ为设计及施工提供了参考. Ｊｉａｎｇ 等[１５] 提出一种将支持向量机(ＳＶＭ)、
粒子群算法(ＰＳＯ)与数值分析方法相结合的综合优化方法ꎬ用于隧道位移反馈控制.孙中秋等[１６] 基于数据

库及 ＣＡＤ 平台ꎬ构建了隧道设计数据存储和利用体系ꎬ实现了设计过程中支护参数的自动反馈ꎬ显著提高了

设计参数的合理性.此外ꎬＥｌｄｅｒｔ 等[１７]通过随钻测量(ＭＷＤ)技术提升了对开挖面前方岩体的预测精度ꎬ从而

辅助支护决策.
在数据驱动的现场施工支护决策方面ꎬ陈佳耀等[１８]利用深度学习图像识别技术ꎬ综合了围岩结构分类、

开挖面地下水情况量化[１９]、开挖面裂隙情况量化[２０] 和软弱夹层量化[２１] 等多项指标ꎬ提出一种基于数据融

合驱动的 ＮＡＴＭ 隧道开挖面围岩分级方法[２２] .Ｅｒｈａｒｔｅｒ 等[２３] 基于强化学习算法ꎬ提出一个旨在优化隧道开

挖策略的框架ꎬ该框架以经济和安全为目标ꎬ选择最佳的开挖策略和土体挖掘顺序.Ｌｉｕ 等[２４] 基于随钻测量

数据ꎬ选取了穿透率、锤击压力、旋转压力、进料压力、锤击频率和比能 ６ 个特征参数ꎬ构建了一个基于随钻测

量的人工神经网络(ＡＮＮ)支护方案预测模型.满建宏等[２５] 通过收集文献数据建立隧道工作面稳定性数据

库ꎬ通过 ＭＡＲＳ 算法评估开挖工作面稳定性ꎬ并得出隧道几何参数比岩土体力学参数更能影响工作面稳定

性的结论.
本研究依托于宣会高速沿线 ２９ 座隧道的工程实践ꎬ这些隧道面临软弱岩体、岩溶、偏压、瓦斯等有害气

体、采空区、下穿河道及膨胀土等复杂的不良地质条件.在隧道穿越这些区域时ꎬ工作面极易发生塌方、大变

形、突涌水以及有害气体泄漏等事故ꎬ可能导致严重的人员伤亡和经济损失.这些不良地质条件也广泛存在

于我国西南其他地区.随着交通基础设施的快速发展和隧道建设需求的增加ꎬ本研究提出的钻爆法隧道支护

智能决策方法具有广泛的推广应用潜力.
本文基于围岩与支护数据ꎬ结合现有的公路和铁路隧道设计规范中的初期支护参数建议值ꎬ运用多种机

器学习算法ꎬ构建了一种融合观测信息与结构安全的支护方案预测模型.该模型可以在一定程度上辅助钻爆

法隧道施工现场的支护方案及钢架布置间距的快速决策.这一新方法有助于现场决策更加高效ꎬ既能避免因

决策延误导致的塌方等安全风险ꎬ也能防止支护参数选择不当引发的资源浪费.

１　 研究方法与数据来源

１.１　 现场数据采集

本研究选取宣会高速沿线多条在建的分离式两车道隧道施工数据作为数据库的主要来源.数据采集主

要通过摄影测量法这一非接触式手段ꎬ获取了 １０ 余条在建隧道的工作面原始高清图像.隧道岩体特征图像

数据库在初步筛选、裁剪、数据扩充和标记处理后得以建立[５] .在基于机器视觉的特征提取方面ꎬ本研究采用

团队前期已建立的卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)对工作面图像进行特征识别与量化

分割.通过训练、验证和测试ꎬ智能提取并统计了各类岩体特征ꎬ包括围岩结构类别(ＲＣＳ) [５]、软弱夹层

(ＷＩＡ) [６]及地下水面积(ＧＷＡ)和类别(ＧＷＣ) [８]、节理迹线参数(主倾角 ＰＴＡ、最大长度 ＴＬｍａｘ、平均长度

ＴＬａ、密度(ＴＤ)、强度(ＴＩ) [７]等ꎬ本研究将这项技术拓展应用至新的地质场景下ꎬ并进一步应用其提取结果至

本支护决策工作ꎬ作为模型的输入参数.另一方面ꎬ接触式测量方法则用于获取岩体的单轴抗压强度(ＵＣＳ)
和风化程度(ＷＤ).每个隧道工作面的岩体样本通过现场单轴压缩测试测得岩石单轴抗压强度ꎬ而风化程度

则借助地质锤和回弹仪等设备进行评估.隧道的当前埋深(Ｈ)以及隧道走向(ＴＳ)由现场工程师手动记录.因
此ꎬ本研究在数据收集过程中结合了接触式和非接触式方法ꎬ从而客观地评价岩体质量.
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对于一个隧道工作面ꎬ可以形成一组 １３ 维的多源异构的特征数据库.指标的选取主要来自对当前最广

泛应用的岩石分类系统的参照ꎬ包括 ＲＭＲ[２６]、Ｑ[２７]、ＩＳＲＭ[２８]及 ＢＱ[２９]等.本研究从这些系统中确定了 ３ 大类

指标:(１)岩体不连续面关键特征ꎬ包括岩体软弱夹层、节理裂隙迹线等ꎻ(２)围岩的基本特性ꎬ包括岩体表观

结构、岩石强度、风化程度和地下水等ꎻ(３)隧道赋存的场地条件ꎬ包括隧道埋深和开挖走向等.图 １ 展示了采

用接触式和非接触式测量方法后ꎬ多源异构山岭隧道数据库中的 １０ 个定量和 ３ 个定性指标及其来源.本研

究将采用上述参数作为数据驱动模型的输入参数.

图 １　 主要岩体特征的采集提取过程
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表 １　 ５ 类支护方案

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｏｐｔｉｏｎｓ

支护方案
喷砼

厚度 / ｃｍ
锚杆

长度及间距 / ｍ
钢筋网
间距 / ｃｍ

钢架
间距 / ｍ

ＳＦ４ｂ
Ｃ３０

２３
ϕ２２ 砂浆锚杆
Ｌ＝ ２.５ / ０.６×１

ϕ８ 单层
２５×２５

Ｉ１６
０.８

ＳＦ４ａ
Ｃ３０

２３
ϕ２２ 砂浆锚杆
Ｌ＝ ２.５ / １.０×１

ϕ８ 单层
２５×２５

Ｉ１６
１

ＳＦ５ｂ
Ｃ３０

２５
ϕ２５ 中空注浆锚杆

Ｌ＝ ３.０ / ０.６×１
ϕ８ 单层
２０×２０

Ｉ１８
０.６

ＳＦ５ａ
Ｃ３０

２５
ϕ２５ 中空注浆锚杆
Ｌ＝ ３.０ｍ / ０.８×１

ϕ８ 单层
２０×２０

Ｉ１８
０.８

ＳＦ５ｃ
Ｃ３０

２７
ϕ２５ 中空注浆锚杆
Ｌ＝ ３.０ｍ / ０.６×１

ϕ８ 单层
２０×２０

Ｉ２０
０.６

　 　 为实现隧道初期支护预测ꎬ多源异构山岭隧

道数据库中的每一组数据需要建立到每一组初

期支护方案及参数的映射.因此ꎬ对基于云南宣

会隧道工作面围岩特征信息建立的多源异构山

岭隧道数据与其最终敲定的支护方案(代号分

别为 ＳＦ４ａ、ＳＦ４ｂ、ＳＦ５ａ、ＳＦ５ｂ、ＳＦ５ｃ)进行了对应.
值得注意的是ꎬ数据集中采用每个开挖面的支护

方案ꎬ是在专业工程师根据详尽的地勘信息ꎬ结
合数值模拟和工程经验给出的初期设计方案的

基础上ꎬ现场观察记录出露围岩实际情况并结合

钻探地下水和取样试验指标ꎬ再修正试算给出的

更准确的动态实际施作方案ꎬ这确保后续模型将

学习更为准确的动态决策思路.每类支护方案详细覆盖了喷砼支护施作的厚度ꎬ锚杆支护采用的型号、长度

和间距ꎬ钢筋网支护的规格和搭接间距ꎬ钢拱架支护的钢架型号和间距ꎬ以确保现场施工人员能严格按设计

方案施工.这 ５ 类支护方案的详细数据见表 １.
在隧道施工过程中ꎬ针对不同跨度和围岩等级ꎬ公路及铁路隧道设计规范均对各支护参数提供了建议

值.在实际工程设计中ꎬ围岩等级、隧道埋深及跨度确定ꎬ钢筋网的间距也随之确定.而喷射混凝土的厚度、锚
杆的长度与间距、钢架型号在工程现场的可协调空间较小.在施工中ꎬ钢架的安装由工人手动调整ꎬ其间距控

制与锚杆间距相似ꎬ精度通常可控制在 ３ｃｍ 范围内.相较于锚杆间距ꎬ钢架间距具有更高的现场快速决策灵

活性ꎬ能够更好地适应施工过程中难以预见的变化.综合上述考虑ꎬ本文拟在支护方案预测的基础上ꎬ在 Ｖ 级

围岩情况下ꎬ将最有决策价值的钢架间距作为支护参数预测目标.
１.２　 多源异构数据库格式与组成

基于云南宣会高速沿线隧道建设过程中收集的数据ꎬ建立了围岩参数与支护参数对应关系的数据库ꎬ分

３０７Ｎｏ.３ 仝 跃等:基于机器学习的山岭公路隧道初期支护智能决策



别为围岩￣支护方案数据库和围岩￣支护参数数据库.通过机器学习方法ꎬ构建了围岩￣支护方案分类预测模型

和围岩￣支护参数回归预测模型.围岩特征参数的获取方法主要借鉴文献[３０]ꎬ通过 ＣＮＮ 方法提取了云南宣

会高速沿线隧道中的围岩结构类别、地下水类别、地下水面积、软弱区面积、裂隙平均长度、裂隙最大长度、裂
隙密度、裂隙强度和主裂隙角度共 ９ 个参数ꎬ提取算法本身的精确度已在原文中得以验证.隧道埋深和走向

由设计文件获取ꎬ并由现场工程师记录实际值ꎻ单轴抗压强度和风化程度则分别通过取样试验和现场测量评

估得到.围岩￣支护方案数据库包含 １３３ 组样本数据ꎬ每组包括 １４ 个数据项ꎬ其中 １３ 个为开挖面特征参数ꎬ
１ 个为支护方案参数.围岩￣支护参数数据库包含 ７６ 组样本ꎬ每组同样包括 １４ 个数据项ꎬ其中 １３ 个为开挖面

特征参数ꎬ１ 个为钢架间距参数.上述所有数据已经过团队与施工台账逐一校对并交由专业工程师验证其合

理性和准确性.围岩￣支护方案数据库的特征见表 ２.在输出参数方面ꎬ为施工现场提供了单独输出衬砌方案

和输出具体的初期支护参数两种参考维度.

表 ２　 围岩￣支护方案数据库的参数种类与数据特征

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｄａｔａ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｃｌｏｓｕｒｅ￣ｓｕｐｐｏｒｔ ｓｃｈｅｍｅ ｄａｔａｂａｓｅ

变量 符号 单位 平均值 标准差 最小值 中值 最大值

输入参数

围岩结构类别 ＲＳＣ － ２.４８９ １.２２９ １ ２ ５
地下水类别 ＧＷＣ － ２.４０６ １.２００ １ ２ ５

地下水面积(开挖面处) ＧＷＡ ｍ２ ８.４９３ ７.８２６ ０ ７.８２４ ２６.５９３
软弱区面积 ＷＩＡ ｍ２ ３.５２１ ２.７５２ ０ ３.０５１ １０.３３０

裂隙平均长度 ＴＬａ ｍ ０.５０３ ０.２３０ ０.０２２ ０.５２２ １.１２２
裂隙最大长度 ＴＬｍａｘ ｍ ０.９２２ ０.２５８ ０.２８３ ０.９２８ １.６３７

裂隙密度 ＴＤ － ４０.３０９ ２３.３４６ １.０４６ ３６.６０５ １０３.５４０
裂隙强度 ＴＩ － ７.８０１ ６.３８３ ０ ６.２７５ ２５.１０１

主裂隙角度 ＰＴＡ ° ９７.７０５ ５０.６３６ ３.３７８ １１３.３０９ １８６.８４９
隧道埋深 Ｈ ｍ ２２１.６２４ ８７.３５２ ６８ ２１７ ３７０

单轴抗压强度 ＵＣＳ ＭＰａ ２０.０８４ １２.２４７ ３.５５ １７.５０ ５４.８９
隧道走向 ＴＳ ° ６１.４８１ １８.８２７ １４.１ ６３.６ ８９.９
风化程度 ＷＤ － ３.１５０ ０.９９６ １ ３ ５

输出参数 衬砌方案 ＳＰ － ２.９９２ １.４９０ １ ３ ５

　 　 针对Ⅴ级围岩条件下的支护参数———即钢架间距的预测模型进行研究.剔除强度高于Ⅴ级围岩的样本

后ꎬ剩余样本数量为 ７６ 个.在实际施工过程中ꎬ设计文件中的支护参数经常因现场围岩条件、地下水等因素

发生变化ꎬ并记录在施工日志和台账中.通过对这些文档的整理和分析ꎬ将 ７６ 个Ⅴ级围岩的数据样本与相应

的钢架间距对应.钢架间距从 ０.５ｍ 到 １.０ｍ 不等ꎬ本文用于构建钢架间距回归预测模型的数据见表 ３.

表 ３　 围岩￣支护参数数据库

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ ｐｅｒｉｍｅｔｅｒ ｒｏｃｋ￣ｓｕｐｐｏｒｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

样本编号 １ ２ ３ ４ ５ 􀆺 ７５ ７６

输入参数

ＲＳＣ 块状 镶嵌 块状 层状 镶嵌

ＧＷＣ 湿润 湿润 线状流水 滴水 湿润

ＧＷＡ １３.８２７ ４.８４２ １７.５８９ １３.３５７ １３.７３７
ＷＩＡ ３.７７８ ３.８３４ ６.００１ ４.２６９ ２.８０７
Ｔｌａ ０.４２２ ０.２８９ ０.５８９ ０.８１１ ０.４１１
Ｔｌｍａｘ ０.５１８ １.３２３ １.１０２ ０.６１３ ０.５８１
ＴＤ ３５.５５９ ２０.９１７ ６.２７５ ２５.１０１ ２８.２３８
ＴＩ ２.０９２ １０.４５９ ４.１８３ ７.３２１ １０.４５９

ＰＴＡ ４０.０３１ ３.３７８ １５４.３２８ １６９.７１ １３９.４０５
Ｈ ３６０ ２９２ ３３０ ２４８ ３５３

ＵＣＳ / Ｍｐａ ８.５３ １５.６９ １７.４６ １５.９７ １２.６１
ＴＳ ８４.１ １６.９ ４８.９ ６０.６ ７０.８
ＷＤ 未风化 强风化 强风化 微风化 中等风化

􀆺

块状 块状

线状流水 干燥

１３.２２７ ０
６.７２７ ２.７２２
１.１２２ ０.４２２
１.６３７ １.０４３
１.０４６ １４.６４２
１.０４６ ０

１７４.５８８ １３７.０８１
２９９ ２８２
２４.０２ ６.４５
８６ ６１.７

未风化 强风化

输出参数 Ｓｐａｃｉｎｇ ０.６ ０.６５ ０.６ ０.８ ０.６ 􀆺 ０.６５ ０.６
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模型搭建使用 ｐｙｔｈｏｎ 语言.在模型训练前ꎬ对支护方案分类预测和钢架间距回归预测的输入参数进行了

数据预处理.为消除不同量纲的影响ꎬ采用了标准缩放方法:通过减去均值并将数据缩放到单位方差ꎬ使得特

征值标准化ꎬ标准化后的特征服从标准正态分布. 针对文本型数据的处理ꎬ使用了 ｓｋｌｅａｒｎ 库中的

ＯｒｄｉｎａｌＥｎｃｏｄｅｒ 类ꎬ将输入参数中的 ３ 个文本类数据分别编码为数值标签.经过数据预处理后的围岩￣支护方

案数据库形式见表 ４.

表 ４　 预处理后的围岩￣支护方案数据库

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ ｐｒｅ￣ｔｒｅａｔｅｄ ｐｅｒｉｍｅｔｅｒ ｒｏｃｋ￣ｓｕｐｐｏｒｔ ｓｃｈｅｍｅｓ

样本编号
分类型数据 数值型数据

ＲＳＣ ＧＷＣ ＷＤ ＧＷＡ ＷＩＡ 􀆺 ＵＣＳ / Ｍｐａ ＴＳ
支护方案

０ １.０ ２.０ １.０ ０.６８ ０.０９ 􀆺 －０.９５ １.２１ ３.０
１ ３.０ ２.０ ４.０ －０.４７ ０.１１ 􀆺 －０.３６ －２.３８ ３.０
２ １.０ ４.０ ４.０ １.１７ ０.９０ 􀆺 －０.２２ －０.６７ ５.０
⋮ ⋮ ⋮ ⋮
１３０ ４.０ ２.０ ３.０ －０.０９ １.０７ 􀆺 ０.０４ ０.６５ １.０
１３１ ２.０ ２.０ ２.０ －０.８１ －０.７４ 􀆺 ０.９０ ０.１４ １.０
１３２ ４.０ ３.０ ２.０ －０.５７ －１.２８ 􀆺 １.２９ ０.９５ １.０

２　 支护方案与支护参数智能预测模型

２.１　 特征指标组合选取

对于支护方案预测数据集的建立ꎬ先将 １３ 个特征指标按照两个维度进行分组ꎬ拟重组尝试出最佳特征

组合.其中第 １ 个维度是机器学习维度ꎬ不涉及实际物理意义ꎬ第 ２ 个维度则考虑实际物理意义.
维度Ⅰ分为:①文本属性组ꎬ包括 ＲＳＣ、ＧＷＣ、ＷＤ 这 ３ 项特征ꎻ②重要数值特征组ꎬ包括 ＰＴＡ 和 Ｈ 这 ２ 项ꎻ

③第 ３ 个组为其他 ８ 项数值型特征.维度Ⅱ分为:①裂隙相关组ꎬ包括 Ｔｌａ、Ｔｌｍａｘ、ＴＤ、ＴＩ 和 ＰＴＡ 这 ５ 项ꎻ②强

度组ꎬ包括 ＲＳＣ、ＷＤ、ＷＩＡ 和 ＵＣＳ 这 ４ 项ꎻ③地下水组ꎬ包括 ＧＷＣ 和 ＧＷＡ 这 ２ 项ꎻ④走向组ꎬ包括 ＴＳ 这 １ 项ꎻ
⑤埋深组ꎬ包括 Ｈ 这 １ 项.

在上述分组基础上ꎬ构建了 １２ 种特征组合ꎬ详见表 ５.其中各组合的定义如下:
Ｆ￣１ 组合包含了所有 １３ 个特征ꎻＦ￣２ 组合包含文本属性组和重要数值型特征组ꎻＦ￣３ 组合去除裂隙相关

组中与强度相关的特征 ＴＤ 和 ＴＩꎻＦ￣４ 组合保留了所有文本属性组ꎬ并使强度组和地下水组各保留 １ 个特征ꎻ
Ｆ￣５ 组合使地下水组仅保留 １ 个特征ꎻＦ￣６ 组合去除裂隙组中的长度相关特征 Ｔｌａ 和 ＴｌｍａｘꎻＦ￣７ 组合去除走

向组特征ꎻＦ￣８ 组合在保证文本属性组和重要数值型特征组完全保留的前提下ꎬ强度组和裂隙组各保留 １ 个

非重要数值型特征ꎻＦ￣９ 组合去除文本属性组ꎻＦ￣１０ 组合尝试去除重要数值型特征组中的特征 ＰＴＡꎻＦ￣１１ 组

合同样去除重要数值型特征组中的特征 ＨꎻＦ￣１２ 组合去除重要数值型特征组中的所有特征.

表 ５　 特征组合

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ
特征组合 ＲＳＣ ＧＷＣ ＷＤ ＧＷＡ ＷＩＡ Ｔｌａ Ｔｌｍａｘ ＴＤ ＴＩ ＰＴＡ Ｈ ＵＣＳ ＴＳ

Ｆ￣１ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √
Ｆ￣２ √ √ √ √ √
Ｆ￣３ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √
Ｆ￣４ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √
Ｆ￣５ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √
Ｆ￣６ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √
Ｆ￣７ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √
Ｆ￣８ √ √ √ √ √ √ √ √ √
Ｆ￣９ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √
Ｆ￣１０ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √
Ｆ￣１１ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √
Ｆ￣１２ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √
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　 　 为根据历史决策实现未来支护方案的预测ꎬ需要采用监督学习分类算法ꎬ初选了 ８ 种表现较好的经典算

法进行性能比选ꎬ其分别为逻辑回归(ＬＲ)、支持向量机(ＳＶＭ)、Ｋ 最近邻(ＫＮＮ)、决策树(ＤＴ)、随机森林

(ＲＦ)、自适应提升(ＡｄａＢｏｏｓｔ)、梯度提升(ＧＢ)和极限梯度提升(ＸＧＢ).此处仅简要介绍 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法和 ＲＦ
算法:Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法通过迭代调整样本权重与弱分类器组合ꎬ可有效提升支护方案分类任务中对多源异质数

据的处理鲁棒性.其聚焦分类错误样本的机制ꎬ特别适用于支护决策中关键特征(如软弱区分布、裂隙密度)
与非关键特征的差异化权重分配需求ꎬ能够降低地质判识误差的累积传播风险ꎻ随机森林算法采用 Ｂａｇｇｉｎｇ
集成与随机子空间策略ꎬ通过构建多棵决策树来降低回归预测方差.该特性可抑制支护参数预测中因岩体参

数非线性耦合引起的过拟合问题ꎬ同时提供特征重要性排序ꎬ为工程决策提供可解释性依据.二者在分类￣回
归任务中的互补优势ꎬ符合支护智能决策中“方案选择￣参数量化”的双阶段建模需求.

对不同特征组合下支护方案预测模型的算法准确率进行评估.具体方法:将验证集中开挖面的特征数据

按 １２ 种特征组合进行分组ꎬ并将每组数据分别输入 ８ 个训练好的算法模型ꎬ计算输出预测为正例的样本数

与总输入样本数的比值ꎬ得到如图 ２(ａ)所示的模型准确率.
根据折线趋势(图 ２(ａ))ꎬ特征组合 １０、１１、１２ 的准确率相较于前 ９ 个组合有显著下降ꎬ且在所有算法

中ꎬＫＮＮ 算法的表现最为不佳ꎬ其准确率均值为 ０.５２４ꎬ明显低于其他 ７ 种算法的均值(０.７３５ ~ ０.８１９).因此ꎬ
特征组合 Ｆ￣１０、Ｆ￣１１、Ｆ￣１２ 以及 ＫＮＮ 算法被舍弃.

舍弃这些组合和算法后ꎬ重绘精简后的折线图(图 ２(ｂ))ꎬ并导出模型准确率表格(表 ６).

图 ２　 各算法在不同特征组合下的准确率

Ｆｉｇ.２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ

表 ６　 优化后各算法在不同特征组合下的准确率

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ

特征组合
监督学习算法

ＬＲ ＳＶＭ ＤＴ ＲＦ ＡＢ ＧＢ ＸＧＢ
特征均值

Ｆ￣１ ０.８３９ ０.８１６ ０.９２４ ０.９３６ ０.８９３ ０.８３７ ０.９２５ ０.８８１
Ｆ￣２ ０.８８１ ０.９６６ ０.９４６ ０.９４６ ０.９０３ ０.８８０ ０.９２５ ０.９２１
Ｆ￣３ ０.８５９ ０.８５９ ０.９２４ ０.９４６ ０.９０２ ０.８３７ ０.９３５ ０.８９５
Ｆ￣４ ０.８２８ ０.８７０ ０.９２４ ０.９３５ ０.８５９ ０.８４９ ０.９２５ ０.８８４
Ｆ￣５ ０.８７０ ０.８４９ ０.９２４ ０.９２５ ０.９１３ ０.８４９ ０.９２５ ０.８９４
Ｆ￣６ ０.８３９ ０.８２６ ０.９３５ ０.９１５ ０.９２３ ０.８４８ ０.９３５ ０.８８９
Ｆ￣７ ０.８３９ ０.８３８ ０.９２４ ０.９５７ ０.９１３ ０.８３７ ０.９３５ ０.８９２
Ｆ￣８ ０.８３９ ０.８５８ ０.９２４ ０.９４６ ０.９２４ ０.８４８ ０.９２５ ０.８９５
Ｆ￣９ ０.８２８ ０.８７０ ０.９２４ ０.９４６ ０.９０４ ０.８４９ ０.９２５ ０.８９２

算法均值 ０.８４７ ０.８６１ ０.９２８ ０.９３９ ０.９０４ ０.８４８ ０.９２８

　 　 上述结果表明ꎬ均值准确率表现最好的 ３ 个算法依次为 ＲＦ 算法、ＸＧＢ 算法和 ＤＴ 算法.其中ꎬＲＦ 算法的

表现最佳ꎬ在特征组合 Ｆ￣７ 下ꎬ其准确率达到最高值 ０.９５７.
ＸＧＢ 算法在使用特征组合 Ｆ￣３、Ｆ￣６ 和 Ｆ￣７ 时表现尤为突出ꎬ准确率达 ０.９３５.基于这 ３ 个特征组合的特

点ꎬ构建了 １ 个新的特征组合 Ｆ￣１３ꎬ经验证 ＸＧＢ 算法在该组合下表现非常理想.
依据上述分析ꎬ为各算法分别赋予其最佳输入特征组合(表 ７).
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表 ７　 各算法对应的最佳特征组合

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
算法 ＬＲ ＳＶＭ ＤＴ ＲＦ ＡＢ ＧＢ ＸＧＢ

特征组合 Ｆ￣２ Ｆ￣２ Ｆ￣２ Ｆ￣７ Ｆ￣６ Ｆ￣２ Ｆ￣１３
ＲＳＣ √ √ √ √ √ √ √
ＧＷＣ √ √ √ √ √ √ √
ＷＤ √ √ √ √ √ √ √
ＧＷＡ √ √ √
ＷＩＡ √ √ √
Ｔｌａ √
Ｔｌｍａｘ √
ＴＤ √ √
ＴＩ √ √

ＰＴＡ √ √ √ √ √ √ √
Ｈ √ √ √ √ √ √ √

ＵＣＳ √ √ √
ＴＳ √

　 　 对于钢架间距的回归预测ꎬ经与上述类似的评价过程后ꎬ确定了 ＲＦ 算法、ＳＶＭ 算法和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法

３ 个优选算法ꎬ接着进行了变量重要性评估ꎬ得出每个算法特征重要性排序表.首先从重要性最高的特征开

始ꎬ根据特征的重要性排序ꎬ依次从现有特征集中增加一个特征变量ꎬ逐步扩展特征组合ꎬ直到涵盖所有特

征ꎬ从而构建多个不同的特征组合.接下来ꎬ通过比较不同特征组合下训练模型的均方误差(ＭＳＥ)ꎬ选择 ＭＳＥ
最小的特征组合作为后续模型优化的输入变量.随机森林和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法均属于集成算法ꎬ其变量重要性评

估原理相似ꎬ主要基于袋外数据(ＯＯＢ)计算袋外误差.首先ꎬ计算算法的初始袋外误差 ｅｒｒＯＯＢ１ꎬ然后对袋外

样本中的某一特征引入噪声干扰ꎬ再次计算袋外误差 ｅｒｒＯＯＢ２.若算法有 Ｎｔｒｅｅ 个基评估器ꎬ则某一特征的重

要度计算式为

Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ＝ ∑(ｅｒｒＯＯＢ２ － ｅｒｒＯＯＢ１) / Ｎｔｒｅｅ (１)

　 　 该数值越大ꎬ表明该特征对模型的预测贡献越大.通过这种方法ꎬ可以精确地评估每个特征对回归预测

的影响.对于支持向量机ꎬ则在利用线性核函数情况下ꎬ算法为各个特征赋予的权重来计算.某个特征的重要

度为

Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ＝ ｗｅｉｇｈｔｉ ∑
ｎ

１
ｗｅｉｇｈｔ (２)

表 ８　 回归算法特征组合

Ｔａｂｌｅ ８ Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｅａｔｕｒｅｓ
特征 随机森林 支持向量机 ＡｄａＢｏｏｓｔ
ＲＳＣ √
ＧＷＣ √ √ √
ＷＤ √
ＧＷＡ √ √ √
ＷＩＡ √ √
Ｔｌａ √ √
Ｔｌｍａｘ √
ＴＤ √
ＴＩ √ √

ＰＴＡ √ √ √
Ｈ √ √ √

ＵＣＳ √ √
ＴＳ √

　 　 以随机森林算法处理过程为例ꎬ特征重要度最高的两

个特征分别为埋深和主裂隙角度ꎬ其重要度分别为 ０.６５ 和

０.１４.其余的特征重要度相比于前两个则下降很多.首先只

输入埋深这一个特征进行预测ꎬ此时均方误差是最高的ꎬ为
０.０１２ꎬ特征不断增加的情况 ＭＳＥ 持续下降ꎬ直到第 ９ 个特

征的输入ꎬＭＳＥ 降到最低为 ０.００５６.因此将重要度前 ９ 项作

为输入参数构建模型时ꎬ模型初步表现最佳.经上述处理ꎬ
得到 ３ 种算法对应的最佳特征组合(表 ８).
２.２　 模型优化

支护方案预测模型训练过程中采用网格搜索计算进行

参数调优.使用 ｓｋｌｅａｒｎ 库中模型选择模块 ｓｋｌｅａｒｎ.ｍｏｄｅｌ＿
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ 中的 ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ 进行模型的超参数调整.以准

确率为优化目标函数ꎬ获得其最高时的最优参数组合.先通

过经验和本身数据的特征和规模ꎬ确定各个算法需要调整的超参数的种类和范围ꎬ再通过网格搜索方法循环

遍历尝试所有参数组合ꎬ从而获得使算法有最佳表现的组合ꎬ作为参数取值组合[３１] .超参数寻优范围见表 ９ꎬ

７０７Ｎｏ.３ 仝 跃等:基于机器学习的山岭公路隧道初期支护智能决策



寻优结果见表 １０.
表 ９　 超参数寻优范围

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ
算法 超参数 可选值

ＬＲ

Ｐｅｎａｌｔｙ [‘ ｌ１’ꎬ‘ｌ２’]
ｓｏｌｖｅｒ ‘ｎｅｗｔｏｎ￣ｃｇ’ꎬ‘ｌｂｆｇｓ’ꎬ‘ｌｉｂｌｉｎｅａｒ’ꎬ‘ｓａｇ’ꎬ‘ｓａｇａ’

ｍｕｌｔｉ＿ｃｌａｓｓ ‘ｏｖｒ’ꎬ‘ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ’
Ｃ [０.０１ꎬ０.０５ꎬ０.１ꎬ０.２５ꎬ０.５ꎬ０.７５ꎬ１ꎬ１０]

ＳＶＭ
Ｋｅｒｎｅｌ ‘ ｌｉｎｅａｒ’ꎬ ‘ｐｏｌｙ’ꎬ ‘ｒｂｆ’ꎬ‘ｓｉｇｍｏｉｄ’

Ｃ [０.０５ꎬ ０.１ꎬ ０.２５ꎬ ０.５ꎬ ０.７５ꎬ １.０]

ＤＴ
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ‘ｅｎｔｒｏｐｙ’ꎬ ‘ｇｉｎｉ’

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ [３ꎬ１０]
ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ [１ꎬ１０]

ＲＦ
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ [０ꎬ２００]
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ [０ꎬ２０]
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ‘ｇｉｎｉ’ ｏｒ ‘ｅｎｔｒｏｐｙ’

ＡＢ
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ｒａｎｇｅ(１ꎬ１００ꎬ５)
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ‘ＳＡＭＭＥ’ꎬ‘ＳＡＭＭＥ.Ｒ’

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ｎｐ.ａｒａｎｇｅ(０.０１ꎬ１ꎬ０.１)

ＧＢ

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ｎｐ.ａｒａｎｇｅ(０.０１ꎬ１ꎬ０.１)
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ｎｐ.ａｒａｎｇｅ(１０ꎬ２００ꎬ１０)
ｓｕｂｓａｍｐｌｅ ｎｐ.ａｒａｎｇｅ(０.０１ꎬ１.０ꎬ０.１)
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ｎｐ.ａｒａｎｇｅ(２ꎬ１０ꎬ１)

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ ｎｐ.ａｒａｎｇｅ(２ꎬ１０ꎬ１)
ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ ｎｐ.ａｒａｎｇｅ(１ꎬ１０ꎬ１)

ＸＧＢ

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ｎｐ.ａｒａｎｇｅ(５ꎬ１００ꎬ５)
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ｎｐ.ａｒａｎｇｅ(０.０１ꎬ１ꎬ０.１)
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ｎｐ.ａｒａｎｇｅ(１ꎬ１０ꎬ１)

ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈｔ ｎｐ.ａｒａｎｇｅ(１ꎬ１０ꎬ１)
ｇａｍｍａ ｎｐ.ａｒａｎｇｅ(０ꎬ１ꎬ０.１)

ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ ｎｐ.ａｒａｎｇｅ(０ꎬ１ꎬ０.１)

　 　 针对支护参数预测模型ꎬ用学习曲线的方法确定算法各

个超参数的搜索范围ꎬ作 ５ 折交叉验证实现参数寻优.以 ＭＳＥ
为目标函数寻得的最佳参数见表 １１.

表 １０　 支护方案预测不同算法对应的

超参数优化结果与准确率指标

Ｔａｂｌｅ １０　 Ｈｙｐｅｒ￣ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎｄｅｘｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｓｃｈｅｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
算法 超参数 最佳参数 准确率

ＬＲ

Ｐｅｎａｌｔｙ ‘ ｌ１’
ｓｏｌｖｅｒ ‘ｓａｇａ’

ｍｕｌｔｉ＿ｃｌａｓｓ ‘ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ’
Ｃ ０.７５

０.９６７

ＳＶＭ
Ｋｅｒｎｅｌ ｌｉｎｅａｒ

Ｃ １.０
０.９６８

ＤＴ
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ‘ｅｎｔｒｏｐｙ’

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ３
ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ ３

０.９７９

ＲＦ
ｎ ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ５０
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ １３
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ‘ｇｉｎｉ’

０.９７８

ＡＢ
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ６
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ‘ＳＡＭＭＥ.Ｒ’

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０.４１
０.９５７

ＧＢ

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０.９１
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ １５
ｓｕｂｓａｍｐｌｅ ０.９１
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ５

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ ２
ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ １

０.９５７

ＸＧＢ

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ １５
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０.３１
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ４

ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈｔ １
ｇａｍｍａ ０

ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ ０.９

０.９６７

表 １１　 不同算法对应的超参数优化结果

Ｔａｂｌｅ １１　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 超参数 最佳值 ＭＳＥ

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ２００
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ７６

０.００４８

ＳＶＲ

ｋｅｒｎｅｌ ｒｂｆ
ｇａｍｍａ ０.０１

Ｃ １.０
ｅｐｓｉｌｏｎ ０.０１

０.０１１４

ＡｄａＢｏｏｓｔ
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ １３
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０.２６

０.００４９

　 　 将 ３ 种算法的最优参数输入到模型中ꎬ对训练集各

样本的钢架间距进行拟合预测ꎬ预测结果如图 ３ 所示.
由上可见ꎬ随机森林模型和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型对钢架间

距的拟合效果明显优于 ＳＶＭ 算法ꎬＭＳＥ 分别为 ０.００４８
和 ０.００４９.

３　 支护智能决策预测模型的评估与验证

３.１　 评估方法概述

对于多分类问题ꎬ常用的评价指标包括准确率、宏平

均精确率、宏平均召回率、微平均精确率、微平均召回率

和微平均 Ｆ１ 值.其中ꎬ宏平均和微平均分别为两种不同

的计算方法ꎬ宏平均将每个类别视为同等重要ꎬ微平均将每个样本视为同等重要.在选择宏平均和微平均时ꎬ
需要根据具体样本情况来决定.宏平均更适用于类别之间数量相近的情况ꎬ而对于类别不平衡的情况ꎬ微平

均更为适用ꎬ因为其对每个样本的评估指标计算的权重相同.由于样本中各个类别的数量十分接近ꎬ所以选

择宏平均重点介绍.
对于一个 Ｋ 分类问题ꎬ其混淆矩阵为一个 Ｋ×Ｋ 的矩阵ꎬ用来记录模型预测结果与真实结果之间的差异.

８０７ 应用基础与工程科学学报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｖｏｌ.３３



图 ３　 ３ 种算法训练集拟合结果对比

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

混淆矩阵的每一行表示真实类别ꎬ每一列表示预测类别ꎬ矩阵对角线上的元素表示预测正确的样本数ꎬ其他

元素表示预测错误的样本数.以多分类混淆矩阵为基础的 ３ 类宏平均指标介绍如下.
宏平均精确率(Ｍａｃｒｏ￣ａｖｅｒａｇｅ ＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＰｍａｃｒｏ)指将每个类别的精确率求平均ꎬ即所有类别的精确率的算

术平均值.其计算公式为

Ｐｍａｃｒｏ ＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｉ ＝ １

ＴＰ ｉ

ＴＰ ｉ ＋ ＦＰ ｉ
(３)

式中:Ｋ 为类别数ꎻＴＰ ｉ、ＦＰ ｉ 分别为第 ｉ 个类别中模型正确预测为该类别和错误预测为该类别的样本数.宏平

均召回率(Ｍａｃｒｏ￣ａｖｅｒａｇｅ ＲｅｃａｌｌꎬＲｍａｃｒｏ)指将每个类别的召回率求平均ꎬ即所有类别的召回率的算术平均值.
其计算式为

Ｒｍａｃｒｏ ＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｉ ＝ １

ＴＰ ｉ

ＴＰ ｉ ＋ ＦＮｉ
(４)

式中:Ｋ 为类别数ꎻＴＰ ｉ、ＦＮｉ 分别为第 ｉ 个类别中模型正确预测为该类别和错误预测为其他类别的样本数.宏
平均 Ｆ１ 值(Ｍａｃｒｏ￣ａｖｅｒａｇｅ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅꎬ Ｆ１ｍａｃｒｏ)指将每个类别的 Ｆ１ 值求平均ꎬ即所有类别的 Ｆ１ 值的算术平均

值.其计算式为

Ｆ１ｍａｃｒｏ ＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｉ ＝ １

２ × Ｐ ｉ × Ｒ ｉ

Ｐ ｉ ＋ Ｒ ｉ
(５)

式中:Ｒ ｉ 为类别数ꎻＰ ｉ 和 Ｒ ｉ 分别为第 ｉ 个类别的精确率和召回率.

图 ４　 不同算法的宏平均

Ｆｉｇ.４　 Ｍａｃｒｏ ａｖｅｒａｇｉｎｇ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３.２　 支护方案预测模型性能评估

针对每个算法匹配了最合适的特征组合和超参数ꎬ
训练出 ７ 个机器学习分类预测模型.对 ７ 个模型的精确

率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、Ｆ１ 值、宏 /微平均进行

计算和评价ꎬ讨论 ７ 个模型针对实际情况不同支护方案

的分类性能ꎬ结果如图 ４ 所示.
从宏平均指标来看ꎬ本文所构建的模型对不同类别

的支护方案分类能力均较强.其中ꎬＡｄａＢｏｏｓｔ 模型表现最

好ꎬ所有指标均在其他模型之上ꎬ其精确率、召回率和

Ｆ１ 值分别为 ０.９６０ꎬ０.９７８ 和 ０.９６６.
从机器学习分类模型的通用评价指标来看ꎬ表现最好的 ３ 个模型为 ＡｄａＢｏｏｓｔ、ＤＴ 和 ＧＢ.但结合工程实

际ꎬ需要考虑分类错误导致的经济和安全代价ꎬ错误地将“需要更强支护方案分类为低支护强度方案”和“需
要较弱支护方案分类为强支护强度方案”ꎬ后者的风险是过度支护ꎬ造成部分经济损失ꎬ而前者的后果则可

能会引发隧道坍塌等重大工程事故ꎬ危及施工人员的生命安全ꎬ同时造成更严重的经济损失.
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图 ５　 风险表格示意

Ｆｉｇ.５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｒｉｓｋ ｔａｂｌｅ

为将上述现实因素纳入评估体系ꎬ先将上述所有支护方案代号

按照强度从低到高排列为 ＳＦ４ｂ、ＳＦ４ａ、ＳＦ５ｂ、ＳＦ５ａ、ＳＦ５ｃ.如分类错误

风险图(图 ５)所示ꎬ当分类正确时ꎬ对应对角线处的风险为 ０ꎻ当出现

“高估所需支护强度”情况ꎬ对应对角线右上角部分ꎬ均为经济损失.
当出现“低估所需支护强度”情况ꎬ对应对角线左下角部分ꎬ且预测强

度和实际需要的强度所差的级别越多ꎬ风险越大.
将利用分类错误风险表(图 ５)和各模型混淆矩阵热力图(图 ６)

来对模型的代价进行评估ꎬ从加入了错误代价的角度ꎬ对模型进行评

价.按照支护方案强度由弱到强的顺序(ＳＦ４ｂ ＳＦ４ａ ＳＦ５ｂ ＳＦ５ａ ＳＦ５ｃ)
绘制出 ３ 个机器学习评价指标层面最优的算法淆矩阵(图 ６).

各热力图中方格的数字代表被分类到各类别的占比.计算模型的

代价时ꎬ利用各模型热力图各方格中的比率ꎬ乘以分类错误风险表中

对应方格的风险级别ꎬ再分类汇总为这个模型的代价值.公式为

图 ６　 ３ 个模型的混淆矩阵热力

Ｆｉｇ.６　 Ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

Ｃ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｐｉｊ × ｒｉｊ (６)

式中:Ｃ 为模型的代价值ꎻＮ 为分类的类别数ꎻｐｉｊ为混淆矩阵中第 ｉ 行第 ｊ 列的值ꎻｒｉｊ为风险表中第 ｉ 行第 ｊ 列
的风险等级.计算得各个模型的代价值见表 １２.

表 １２　 各模型代价值

Ｔａｂｌｅ １２　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｘｙ ｖａｌｕｅｓ
模型 ＬＲ ＳＶＭ ＤＴ ＲＦ ＡＢ ＧＢ ＸＧＢ

代价值 １.０８ １.２１ ０.４２ １.４２ ０.３３ ０.４２ ０.６９

　 　 综合考虑机器学习评价指标与现实应用ꎬ最佳模型为 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型ꎬ其分类精确率、召回率和 Ｆ１ 值分

别为 ０.９６０ꎬ０.９７８ 和 ０.９６６ꎬ代价值为 ０.３３ꎬ在所有测试集 ４０ 个样本中ꎬ仅一次错误地将 ＳＦ５ｃ 样本分类

为 ＳＦ５ａ.
３.３　 支护参数预测模型性能评估

将 ＲＦ、ＳＶＲ、ＡｄａＢｏｏｓｔ 这 ３ 个模型应用到从未被计算过的 ２２ 个测试集上ꎬ用ＭＡＥ 和 Ｒ２ 评价参数对模型

进行最后评估.图 ７ 所示为 ３ 个模型对测试集的预测结果.
ＭＡＥ 值是预测值与真实值之间个体差异的体现ꎬ其值≥０ꎬ越接近 ０ꎬ代表模型表现越好.Ｒ２ 为 ０~１ꎬ越接

近 １ꎬ表示观测数据越精确.图 ８ 为 ３ 个模型的 ＭＡＥ 指标条形图比较.从图 ８ 可直观看到ꎬ在模型是否预测到

正确的数值这一评价方面ꎬ随机森林和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的表现都显著好于 ＳＶＲꎬ且随机森林的 ＭＡＥ 最低.观察到随

机森林测试集的 ＭＡＥ 为 ０.０４１６ꎬ而训练集则为 ０.０２４３ꎬ没有出现过拟合现象.

０１７ 应用基础与工程科学学报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｖｏｌ.３３



图 ７　 不同模型对测试集预测结果对比

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｉｒｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ

在模型是否拟合了足够的信息方面ꎬ算法 ＳＶＲ 的 Ｒ２ 指标表现较差ꎬＲＦ 和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 在训练集上的表现

均超过 ０.９ꎬ如图 ９ 所示.但 ＲＦ 在测试集上的表现明显优于 ＡｄａＢｏｏｓｔꎬ综合考虑选择随机森林算法模型作为

最优的钢架间距预测模型.

图 ８　 不同算法的 ＭＡＥ 比较

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＡＥ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
图 ９　 不同算法的 Ｒ２ 比较

Ｆｉｇ.９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｒ２ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４　 结论与讨论

本研究以云南省宣会高速隧道工程为依托ꎬ基于非接触式机器视觉与多源数据融合技术ꎬ构建了钻爆法

隧道初期支护智能决策模型体系ꎬ得出主要结论如下:
(１)采用卷积神经网络图像处理框架实现了围岩关键特征的自动化提取ꎬ包括:围岩结构类别、软弱夹

层及地下水面积和分布、节理迹线参数(倾角、长度、密度、强度等)ꎻ通过现场准确测量获取岩体的单轴抗压

强度和风化程度ꎻ通过施工台账记录开挖面埋深、隧道轴向、实际施作的支护方案和支护钢架间距等信息ꎬ由
此建立包含岩体几何、隧道环境、物理力学参数和支护施作信息的 １５ 维围岩￣支护数据库ꎻ

(２)通过特征选择、特征组合等特征工程方法ꎬ得到了适合不同算法的特征组合.通过网格搜索得到同数

据输入条件下各模型的最优超参数组合.从准确率、精确率和召回率等评估角度ꎬ最终确定了 ＡｄａＢｏｏｓｔ 分类

模型在支护方案预测中表现出精确率为 ０.９６０、召回率为 ０.９７８、Ｆ１ 值为 ０.９６６ 的最优性能ꎻ
(３)随机森林回归模型在五级围岩钢架间距预测中达到 ＭＡＥ ＝ ０.０４１６、Ｒ２ ＝ ０.８２７５ 的最佳性能ꎬ且预测

结果符合施工精度要求.模型的输入参数包括:地下水类别、地下水面积、软弱区面积、平均裂隙长度、裂隙密

度、裂隙强度、主裂隙角度、埋深以及单轴抗压强度.以上智能决策方法已在宣会高速黑土隧道和金乐隧道工

１１７Ｎｏ.３ 仝 跃等:基于机器学习的山岭公路隧道初期支护智能决策



程现场应用验证ꎬ相较于传统决策流程ꎬ效率上显著提高而准确性基本持平ꎬ同时该结果也印证了文献[２９]
中提出的图像识别围岩特征工作的准确性和实用性ꎻ

(４)通过应用基于卷积神经网络的机器视觉围岩表观参数智能提取方法ꎬ补充少量必要的施工台账记

录数据ꎬ快速获取了初支智能决策模型输入参数ꎬ经算法优化和比选研究ꎬ实现了钻爆法隧道现场施工高效

准确的智能决策ꎬ该方法在工程现场具备应用条件ꎬ可成为现场工程师的有效决策辅助.但本研究中构建支

护方案预测模型数据集的数据量偏小ꎬ围岩集中在山岭隧道四级、五级围岩ꎬ隧道断面尺寸单一ꎬ对于不同工

程背景的隧道较难预测出可信的结果.后续研究可增加围岩￣支护数据集的多样性ꎬ构建多种断面宽度、多种

岩性、多种围岩级别的数据集ꎬ或实现与传统力学计算方法的融合ꎬ以提高泛化性能.此外ꎬ随着大语言模型

的迅猛发展ꎬ从施工记录文件自动化提取信息也成为可能ꎬ这将使决策进一步智能化.
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