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摘　 要：由于地下工程的复杂性，岩爆的发生受到多种因素的影响，目前尚没有一种可靠

的预测方法来对其进行预报，进而有针对性地进行工程灾害的风险控制。 笔者提出将应力强

度比（σθ ／ σｃ）、脆性系数（σｃ ／ σｔ）和弹性能量指数（Ｗｅｔ）作为影响岩爆的主要指标，并根据粒

子群优化算法的参数选取和收敛速度快的优势及支持向量机的小样本、高维度、非线性的特

性，提出了用粒子群优化算法对影响支持向量机分类性能的两个主要参数进行优化，进而获得

优化的支持向量机分类器。 利用 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 对在建二广九标茅田界隧道深埋变质砂岩岩爆发

生情况进行预测，定量地判断该标段不存在岩爆现象，预测结果与茅田界隧道的实际情况基本

相符。
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０　 引言

岩爆的发生不仅与岩石的物理力学性质、地质

力学条件相关，还受到人为施工的影响。 在人为施

工工程中有些因素可以确定和提前预防，但有些因

素不能预知或者很随机，很难用数学或力学的方法
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表达影响因素与岩爆的关系。 近年来，王元汉

等［１］提出模糊数学综合评判法预测岩爆发生趋势

并判定其具体的烈度大小；杨莹春等［２］ 采用可拓

评判方法建立岩爆预测模型，对岩爆发生和烈度大

小进行预测；姜彤等［３］ 采用动态权重灰色归类模

型、宫凤强等［４］ 采用距离判别分析对岩爆发生进

行预测，并判定其具体的烈度大小。 赵洪波等［５］

运用支持向量分类机建立预测模型对岩爆及烈度

大小进行预测。 人工智能方法也在岩爆预测中得到

一定的推广和应用［６⁃７］。 但是，不同的方法在应用上

具有一定的局限性，如模糊综合评判法中主观因子

的选取以及各个因子的权重都具有主观性；物元可

拓法一般将区间中点作为最优来计算其关联度，容
易遗漏重要的约束条件，使得预测精度受到影响；用
灰色理论建立的岩爆预测模型的精度对原始数据序

列依赖较大；而距离判别法，其结果与原始数据是否

具有代表性、是否具有较好的准确性相关。
支持向量机在低维空间线性不可分时，可以将

低维空间的训练样本点转换到某一个高维空间，从
而在高维空间找到最优分类面，这种转换需要定义

一个变换，即需要内积函数进行非线性转化。 该方

法在解决小样本、非线性、高维度问题时具有极大

的优势［８］。 在凸二次规划过程中，它所求得的极

值就是最优值。 它可以有效解决影响岩爆的各个

因素之间的线性或者非线性关系，以及多维度问

题，可以将各个影响因素综合起来进行综合评判。
支持向量机的分类性能主要由惩罚系数 Ｃ 和核函

数参数 σ 这两个参数决定，选择参数的办法有经

验法、实验对比法、交叉验证法和网格搜索法。 这

些办法计算量大、效率低，且取得的值不一定是最

优。 而粒子群算法作为一种种群进化算法，具有很

强的适应性，主要是依靠粒子的位置和速度的变换

来进行迭代，收敛速度快，需要的调整的参数少，易
于实现［９］。 本文将粒子群优化算法用于优化支持

向量机的参数 Ｃ 和 σ，有效利用粒子群的快速收敛

能力以及支持向量机的良好分类性能，相对于交叉

验证法、网格参数法可以大大减小参数优化的计算

量，并能进一步提高支持向量机的学习性能。 因

此，针对影响岩爆的参数，建立一种数学模型，从而

定性地预测岩爆发生与否，具有重要的理论意义。
在建二广高速广东省连州（湘粤界）至怀集公

路项目茅田界隧道长度为 ４ ３３７ ｍ，穿过低山地貌

区，隧道最大埋深约 ５５３ ｍ，最大水平主应力值为

１２．３８～ １６．８４ ＭＰａ，微风化变质砂岩的单轴抗压强

度标准值为 ７０．０ ＭＰａ。 按照公路隧道设计规范，
初步判定本隧道围岩初始地应力为高应力区（埋
深大于 １１６ ｍ）。 因此，本隧道范围内可能存在应

力集中现象，有发生岩爆的可能。 为了在隧道施工

过程中提高隧道施工过程的预见性和科学性，完全

有必要结合隧道施工技术，建立岩爆预测模型，有效

预测岩爆，进而服务于特长茅田界隧道的施工安全。
本文系统地总结了国内外工程岩爆实录，通过粒子

群算法对支持向量机参数的优化构建 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 模

型，使之能够有效地预测岩爆发生与否，并对在建二

广高速茅田界特长大埋深隧道进行岩爆预测。

１　 基于粒子群优化的支持向量机

模型

１．１　 支持向量机方法

支持向量机的理论基础是结构风险最小化原

则和 ＶＣ 维理论，它是一种新型的机器学习方法，
并不是单纯地考虑经验风险，还考虑了置信风险，
相比于传统的统计方法，具有更强的推广能力，能
较好地解决非线性、高维度、局部极小等问题。
ＳＶＭ 是在低维空间寻找最优分类面存在困难，就
将输入空间通过内积函数的变换映射到高维空间，
使得高维空间变得线性可分，从而寻找到最优分

类面［１０］。
在支持向量机方法中，把线性可分推广到非线

性可分，引进适当的变换，将原本在低维空间的训

练点映射到高维 Ｈｉｌｂｅｒｔ 空间，然后在高维空间中

寻找一个超维平面，使得这些样本点在高维空间中

变得线性可分。 在这个转化过程中，最关键的就是

找到这个非线性变换映射函数。 Ｖａｐｎｉｋ 提出了核

函数的方法，该方法通过找到一个函数 Ｋ（·，·），
使得 Ｋ（ｘｉ，ｙ ｊ）＝ φ（ｘｉ）·φ（ｘ ｊ），从而避免了高维的

点积运算，这样我们不需要知道映射函数 φ（ｘ）的
具体形式。
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　 　 在实际问题中，比较常见的是非线性问题，而
核函数的正确选取是解决非线性函数的关键。 常
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见的核函数主要有 ３ 类，分别是多项式核函数、高
斯核函数和神经网络核函数。 其中，高斯核函数是

效果最好的核函数，这是因为它所对应的 Ｈｉｌｂｅｒｔ
空间的维数是无穷，而有限训练样本在该 Ｈｉｌｂｅｒｔ
空间中肯定是线性可分的。 由于该核函数只有一

个参数 σ，寻优时间耗费比较少，准确性也较高，能
很好解决许多问题。 正是高斯核函数具有这种优

势，因而在工程实际中常被广泛应用。 惩罚系数 Ｃ
和核函数参数 σ 是影响支持向量分类机的性能两

个主要因素，而核函数参数 σ 决定高斯核半径的

大小，若能选取合适的参数，就能将训练样本在特

征空间中正确分类。
在高斯核函数分类过程中，针对事前预测的风

险与实际存在风险承担的多少，惩罚系数 Ｃ 能够

很好地掌控与平衡，将实际风险降到最低。 对于某

一个具体的分类问题，在其样本空间中 Ｃ 取值过

小时，虽然置信风险很小，但是经验风险值会很大，
此时的实际风险并未取得最小值，称这种现象为

“欠学习”。 若参数 Ｃ 超过某一确定值后，支持向

量分类机的结构复杂性会变大，经验风险和推广能

力反而不会发生什么变化。
核函数是定义这样一个变换，可以将平面上不

能线性可分的训练点转换到高维空间，从而能够在

高维空间内线性可分。 而高斯核函数的参数 σ 会

影响这种变换关系，影响训练点的可分性。 经验风

险的选择对降低实际风险具有很大的作用，而经验

风险又被参数 σ 所影响，那么选择参数 σ 就得谨

慎。 由于置信风险随着 ＶＣ 维的增加而变小，经验

风险随着 ＶＣ 维的增加而变大，所以要寻求一个合

适的 ＶＣ 维使得经验风险和置信风险之和最小，这
样就需要找到一个合适的参数 σ。
１．２　 基于 ＰＳＯ—ＳＶＭ 的参数选择

按照上述分析，为了能够得到较好的分类性

能，提高其泛化能力，必须寻找合适的惩罚系数 Ｃ
和核函数参数 σ。

在过去，对于参数的选择方法有交叉验证法、
网格搜索法、经验法，但是这些方法寻找到一个合

适的值耗费的时间比较长，效率很低。 所以，可以

考虑寻找一种更为迅速快捷的优化方式来对参数

进行优化。 ＰＳＯ 算法参数少，容易实现，在训练过

程中，对种群数量 Ｍ、最大搜索次数 Ｎ 等参数的调

整非常方便，可以更快地获得优化的参数［１１］，因此

本文尝试使用 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 分类器的参数。
１．２．１　 交叉验证优化支持向量机参数选择

该方法的主要步骤如下：设定参数（Ｃ，σ），且

ｌｇＣ∈［－１０，１０］，ｌｇσ∈［－１０，１０］，且对步长 ｌｇ１ 网

格搜索 Ｃ 和 σ；选取全局最小值，进而确定最优参

数。 其中，

ＭＳＥ ＝ ｎ －１􀰐
ｎ

ｉ ＝ １
􀰐
ｙ∈Ｇｉ

（ｙｉ
∗ － ｙｉ） ２ （３）

式中：ｎ 为样本总数；Ｇ ｉ为以第 ｉ 个样本为验证样本

的测试集；ｙｉ为第 ｉ 个样本实际值；ｙｉ∗为第 ｉ 样本

的 ＳＶＭ 输出值。
十倍交叉验证就是将一个数据集划分成 １０

份，对其中 １ 份进行轮流测试，剩余 ９ 份作为训练

集进行训练，最后将 １０ 次结果的均值作为对算法

精度的估计。 这种精度测试方法虽然常用，但判断

时间相对较长，判断率相对较低。
１．２．２　 粒子群优化支持向量机的参数选择

粒子群算法不但能加速惩罚因子 Ｃ 和核函数

参数 σ 的寻优过程，也能达到较高的精度。 为了

更好提高粒子群算法的性能和效率，选择最佳的参

数是必不可少的。 由于参数对支持向量机算法的

性能影响很大，因此，对参数的选择变得非常重要。
本文中利用粒子群算法的全局搜索能力和局部搜

索能力，可以对支持向量机建模过程中所需要的参

数进行合理优化，得到参数的最优解，其算法流程

图如下图 １ 所示。

图 １　 粒子群优化支持向量机参数流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＰＳＯ⁃ＳＶＭ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ

２　 岩爆趋势预测

２．１　 样本训练

本文收集了国内外 ２４ 组大型地下工程岩爆数
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据［１，１１⁃１２］，其中 １９ 组作为训练样本（表 １），５ 组作

为测试样本（表 ２）。 即引入学习样本（ ｘｉ，ｙｉ），其
中 ｘｉ是三维向量，表示影响岩爆发生的 ３ 个主要因

素，即最大切向应力与岩石单轴抗压强度的比值

（σθ ／ σｃ） 、脆性系数 （σｃ ／ σｔ ） 和弹性能量指数

（Ｗｅｔ），ｙｉ是二维向量，取值是 １ 或者－１，分别代表

岩爆发生和不发生。
表 １　 岩爆预测训练样本输入输出结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｆｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｃｋ ｂｕｒｓｔ

序号 σθ ／ σｃ σｃ ／ σｔ Ｗｅｔ 预测结果 实际情况

１ ０．８２０ １８．５ ３．８０ １ １

２ ０．０９６ ２３．０ ５．７０ －１ －１

３ ０．１０６ ３１．２ ７．４００ －１ －１

４ ０．３１５ ２４．１ ９．３０ １ １

５ ０．３００ １４．１ １．３０ －１ －１

６ ０．７７４ １７．５ ５．５０ １ １

７ ０．３７７ ２８．４ ５．００ １ １

８ ０．５３０ １５．０ ９．００ １ １

９ ０．３８０ １７．６ ９．００ １ １

１０ ０．４１０ ２９．７ ７．３０ １ １

１１ ０．４４０ ２６．９ ５．５０ １ １

１２ ０．２２７ ２７．８ ７．８０ －１ －１

１３ ０．３５７ ２４．１ ５．００ １ １

１４ ０．３４０ ２４．０ ６．６０ １ １

１５ ０．３６０ ２０．５ ５．００ １ １

１６ ０．２７０ ２１．７ ５．００ １ １

１７ ０．３２ ２１．７ ５．００ １ １

１８ ０．３８ ２１．７ ５．００ １ １

１９ ０．４２ ２１．７ ５．００ １ １

在粒子群优化算法中，对支持向量机的惩罚因

子 Ｃ 和高斯核函数的参数 σ 进行优化，其主要参

数为：种群大小 Ｎ＝ ２０，粒子维度是 ２，学习因子ｃ１ ＝
１．５，ｃ２ ＝ １．７，最大迭代次数是 ２００，取得优化的参

数，获得支持向量分类器对岩爆发生与否进行预

测，适应度曲线如图 ２，表明经过 ２０ 次左右迭代，
达到最佳适应度 ９５％。

训练样本和测试样本的准确率均为 １００％（表
２ 和表 ３），预测结果与实际相符，说明该预测模型

正确，能够用于岩爆预测中。

图 ２　 适应度函数曲线（种群数目 ２０）
Ｆｉｇ． ２　 Ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

表 ２　 岩爆数据测试样本预测结果分析

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｄａｔａ ｏｆ ｒｏｃｋ ｂｕｒｓｔ

序号 σθ ／ σｃ σｃ ／ σｔ Ｗｅｔ
预测

结果

实际

结果

１ ０．３００ ２０．４ ５．００ １ １

２ ０．４００ １４．０ ７．４４ １ １

３ ０．２００ ３６．０ ２．２９ －１ －１

４ ０．４０４ １５．０ ７．０８ １ １

５ ０．５４７ １１．４ ６．４３ １ １

２．２　 岩爆趋势预测

由于埋深 １１６ ｍ 为茅田界隧道低应力区与高

应力的临界深度，在埋深 １１６ ｍ 至最大埋深 ５５３ ｍ
的不同埋深收集大量岩石试样，进行单轴抗压试验

得到 ３ 组岩石单轴抗压强度 σｃ，其值分别为 ９４．２１
ＭＰａ，９０．９５ ＭＰａ，８７．０４ ＭＰａ。

在单轴抗压实验中，将试块的应力加载至强度

的 ８０％ ～ ９０％，然后卸载至 ０，得到其应力应变曲

线，通过曲线计算其弹性应变能损耗应变能，通过

其比值就可以获得弹性应变系数 Ｗｅｔ。 通过计算

模型可计算出弹性应变系数分别为 ２． １０、２． ２０、
２􀆰 ２０；现场提供数据可知该范围内的岩石最大切向

应力 σθ 分别为 ４３．１５ ＭＰａ、２８．１９ ＭＰａ、２０．０２ ＭＰａ；
由于岩石的抗剪强度为 ｃ ＝ ３１．２５ ＭＰａ，φ ＝ ４９．２６°，
一般岩石的单轴抗拉强度为岩石抗压强度的

０．０３～０．２ 倍，而岩石单轴抗拉强度较小，相差不

大，故岩石单轴抗拉强度 σｔ 本文可取为 ３．２６ ＭＰａ。
综上所述，将这些数据进行综合整理如下表 ３
所示。

７６３２０１７ 年第 ２ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 汪华斌，等：基于粒子群算法优化支持向量机的岩爆预测研究



表 ３　 茅田界隧道变质砂岩的岩爆预测参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｒｏｃｋ ｂｕｒｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｅｔａｍｏｒｐｈｉｃ ｓａｎｄｓｔｏｎｅｓ ｉｎ Ｍａｏｔｉａｎｊｉｅ ｔｕｎｎｅｌ

序号 σθ ／ σｃ σｃ ／ σｔ Ｗｅｔ

１ ０．４５８ ２８．９ ２．１０

２ ０．３１０ ２７．９ ２．２０

３ ０．２３０ ２６．７ ２．２０

利用 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 对在建二广九标茅田界隧道岩

爆发生情况进行预测，结合三轴实验、单轴压缩实

验数据等（表 ４），得到实例预测的适应度曲线如图

３ 所示。

图 ３　 实例预测适应度曲线

Ｆｉｇ．３　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ

通过得出的 ３ 组数据中可以看出，预测的结

果都是－１，从而定量地判断该标段不存在岩爆现

象。 该隧道的在施工过程中，１ 号数据采样处发生

了轻微的岩爆现象，与按照公路隧道设计规范对该

隧道初步判定相符，未发生弹跳性岩爆现象，并未

对施工进度以及其他方面造成影响。 由于该预测

模型并未对发生的岩爆烈度进行分级预测，故而轻

微发生岩爆可归为未发生，从而证明该预测结果与

茅田界隧道的实际情况基本相符。

３　 结　 语

笔者从代表性的岩爆判别准则中，选取了最大

切向应力与岩石单轴抗压强度的比值（σθ ／ σｃ） 、
脆性系数（σｃ ／ σｔ）和弹性能量指数（Ｗｅｔ）３ 个影响

岩爆发生的主要因素作为支持向量分类机的输入

参数；利用粒子群算法的全局搜索能力和局部搜索

能力，可以对支持向量机建模过程中所需要的参数

进行合理优化，得到参数的最优解，建立了 ＰＳＯ⁃
ＳＶＭ 岩爆预测模型，得到的最佳适应度是 ９５％，并

对国内外 ５ 个地下工程进行岩爆预测，得到的预测

结果与实际结果完全相符，训练样本和测试样本的

准确率均为 １００％，说明建立的 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 预测模

型正确，预测结果可信。
本文结合已完成的粒子群算法对支持向量机

参数的优化构建 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 模型，对在建二广高速

茅田界特长大埋深隧道变质砂岩的岩爆趋势进行

了预测。 通过得出的 ３ 组数据中可以看出预测的

结果都是－１，从而定量地判断该标段不存在岩爆

现象。
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测［Ｊ］． 地下空间与工程学报，２００９， ５（２）： ２６７⁃２７１．
（Ｌｅｉ Ｓｏｎｇｌｉｎ， Ｚｈｅｎｇ Ｙｏｎｇｌａｉ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｃｋ ｂｕｒｓｔｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ Ｓｐａｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２００９， ５（２）： ２６７⁃２７１．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［７］　 何正， 李晓红， 卢义玉， 等． ＢＰ 神经网络模型在深

埋隧道岩爆预测中的应用［ Ｊ］． 地下空间与工程学

报， ２００８， ４（３）： ４９４⁃４９８． （Ｈｅ Ｚｈｅｎｇ， Ｌｉ Ｘｉａｏｈｏｎｇ，
Ｌｕ Ｚｈｅｎｇｙｉ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｃｋｂｕｒｓｔ ｉｎ Ｔｏｎｇｙｕ Ｔｕｎｎｅｌｉｎｇ ［ Ｊ］．
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ Ｓｐａｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２００８， ４（３）： ４９４⁃４９８．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［８］　 Ｗａｎｇ Ｌ． Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ： ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｊ］． Ｌｅｃｔｕｒｅ Ｎｏｔｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ，
２００５，３０２（１）：２４９⁃２５７．

［９］　 丁世飞， 齐丙娟， 谭红艳． 支持向量机理论与算法研

究综述［Ｊ］．电子科技大学学报， ２０１１， ４０（１）：１⁃１０．
（Ｄｉｎｇ Ｓｈｉｆｅｉ， Ｑｉ Ｂｉｎｇｊｕａｎ， Ｔａｎ Ｈｏｎｇｙａｎ． Ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ
ｏｎ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ， ２０１１， ４０ （ １ ）： １⁃１０． （ ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ））
［１０］ 刘昌平， 范明钰， 王光卫， 等． 基于梯度算法的支持

向量机参数优化方法 ［ Ｊ］． 控制与决策， ２００８， ２３
（１１）：１２９１⁃１３００． （ Ｌｉｕ Ｃｈａｎｇｙｕ， Ｆａｎ Ｍｉｎｇｙｕ， Ｗａｎｇ
Ｇｕａｎｇｗｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｄｉｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］． Ｃｏｎｔｒｏｌ
ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ， ２００８， ２３ （ １１ ）： １２９１⁃１３００． （ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１１］ 许飞， 徐卫亚． 岩爆预测的粒子群优化投影寻踪模

型［ Ｊ］．岩土工程学报， ２０１０， ３２（５）：７１８⁃７２３． （Ｘｕ
Ｆｅｉ， Ｘｕ Ｗｅｉｙａ． Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｐｕｒｓｕｉｔ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｏｃｋ ｂｕｒｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｔｅｃｈｉｎａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１０， ３２
（５）：７１８⁃７２３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１２］ 宫凤强， 李夕兵， 张伟． 基于 Ｂａｙｅｓ 判别分析方法的

地下工程岩爆发生及烈度分级预测［ Ｊ］． 岩土力学，
２０１０， ３１ （ 增 １ ）： ３７０⁃３７６． （ Ｇｏｎｇ Ｆｅｎｇｑｉａｎｇ， Ｌｉ
Ｘｉｂｉｎｇ， Ｚｈａｎｇ Ｗｅｉ． Ｒｏｃｋｂｕｒｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂａｙｅｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ［ Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１０， ３１ （ Ｓｕｐｐ． １ ）： ３７０⁃３７６． （ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ））
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［７］　 燕仲彧，童小东，周妙妙． 掺萘系高效减水剂水泥土

室内试验研究 ［ Ｊ］．地下空间与工程学报，２００９，５
（５）： ９２０⁃９２３． （ Ｙａｎ Ｚｈｏｎｇｙｕ， Ｔｏｎｇ Ｘｉａｏｄｏｎｇ， Ｚｈｏｕ
Ｍｉａｏｍｉａｏ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ Ｃｅｍｅｎｔ⁃ｓｔａｂｉｌｉｚｅｄ ｓｏｉｌ ｍｉｘｅｄ
ｈｉｇｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｎａｐｈｔｈａｌｅｎｅ ｗａｔｅｒ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ａｇｅｎｔ ｉｎ
ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ［ Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ Ｓｐａｃｅ
ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２００９，５（５）：９２０⁃９２３．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［８］　 冯志超，朱伟，张春雷，等．黏粒含量对固化淤泥力学

性质的影响［Ｊ］． 岩石力学与工程学报，２００７，２６（增
１）： ３０５２⁃３０５７． （ Ｆｅｎｇ Ｚｈｉｃｈａｏ， Ｚｈｕ Ｗｅｉ， Ｚｈａｎｇ
Ｃｈｕｎｌｅｉ，ｅｔ ａｌ． Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｃｌａｙ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｓｏｌｉｄｉｆｉｅｄ ｓｉｌｔ［Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｃｋ
Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００７， ２６（Ｓｕｐｐ．１）： ３０５２⁃
３０５７．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［９］　 赵霞．粉质粘土和粘土无侧限抗压强度相关关系研究

［Ｊ］．地下空间与工程学报，２０１３， ９ （增 １）：１５１６⁃
１５１９． （ Ｚｈａｏ Ｘｉａ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｃｏｎｆｉｎｅｄ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｆｏｒ ｓｉｌｔｙ ｃｌａｙ ａｎｄ ｃｌａｙ［Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ Ｓｐａｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１３， ９
（Ｓｕｐｐ．１）： １５１６⁃１５１９．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１０］ 张晓峰，吕良海，白永强，等．城市地下空间模糊综合

评价方法研究 ［ Ｊ］．地下空间与工程学报，２０１２，８
（ １ ）： ８⁃１３． （ Ｚｈａｎｇ Ｘｉａｏｆｅｎｇ， Ｌü Ｌｉａｎｇｈａｉ， Ｂａｉ
Ｙｏｎｇｑｉａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｓｐａｃｅ ［ Ｊ ］．
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ Ｓｐａｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０１２，８（１）：８⁃１３．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１１］ 陈自海，陈建军，杨建辉．基于模糊层次分析法的盾构

隧道施工风险分析［Ｊ］．地下空间与工程学报，２０１３，９
（６）： １４２７⁃１４３２， １４６４． （ Ｃｈｅｎ Ｚｈｉｈａｉ， Ｃｈｅｎ Ｊｉａｎｊｕｎ，
Ｙａｎｇ Ｊｉａｎｈｕｉ． Ｒｉｓｋ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｕｎｎｅｌ ｓｈｉｅｌｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｄｒｉｖｉｎｇ ｉｎ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｚｚｙ ＡＨＰ［Ｊ］．
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ Ｓｐａｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０１３，９（６）：１４２７⁃１４３２，１４６４．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１２］ 王本德．水电系统规划、管理决策方法论［Ｍ］．北京：
中国 电 力 出 版 社， １９９７． （ Ｗａｎｇ Ｂｅｎｄｅ． Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｏｆ ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ ｓｙｓｔｅｍ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｃｈｉｎａ Ｐｏｗｅｒ Ｐｒｅｓｓ，１９９７．（ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ））
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